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Sonsuz sabir ve karsiliksiz sevgi ile her daim yanimda olan
aileme, degerli esime ve tiim firsat esitsizliklerine ragmen
gelecege umut tasima cesareti gosteren tiim ¢ocuklara...



OZET

Hizla artan dijital bilgi kaynaklari, 6zellikle biiyiik dl¢ekli haber arsivleri gibi zengin
baglamsal verilerde, dogru ve etkili bilgiye erisim siireglerini daha karmagik hale getir-
mistir. Bu tez, ¢evrimigi haber metinlerinden olay tabanl bilgi ¢ikarimi ve bu bilgilerin
¢ok adimli soru cevaplama sistemlerinde kullanilmasi i¢in bir ¢ergeve sunmaktadir.
Caligmada gelistirilen olay ¢izge modeli, yalnizca bireysel bilgi birimlerini ¢ikarmakla
kalmamis, ayn1 zamanda olaylar arasindaki baglamsal ve zamansal iliskileri de yapi-
landirarak olay orgiisii zincirleri olusturmay1 amaglamistir. Model, isimlendirilmis
varlik merkezli alt ¢izge madenciligi ve zamansal bilgi entegrasyonu gibi yontemlerle
desteklenmis; bu yaklagimlar 6zellikle ¢ok adimli sorularin yanitlanmasinda dikkate
deger sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Calismanin yeniliklerinden biri, Tiirk¢e dogal dil isleme alanina uygun standart veri
kiimelerinin gelistirilmis olmasidir. Bu veri kiimeleri, bilgi tabanli soru cevaplama ve
olay odakli metin kiimeleme gibi alanlarda kullanilmak {izere hazirlanmis ve literatiirdeki
biiyiik bir eksikligi gidermek {izere arastirmacilara sunulmustur. Bunun yani sira, biiyiik
dil modellerinin semantik ayristirma stiregleriyle zenginlestirilmesi ve komut istemi
miihendisligi teknikleriyle performanslarinin artirilmasi, ¢alismay1 yalnizea teorik bir
katki degil, ayn1 zamanda pratik bir doniisiim araci haline getirmistir.

Bu caligma, dijital haber arsivlerinden bilgi ¢ikarimi ve ¢ok adimli soru cevaplama
sistemleri i¢in yapisal bir temel sunmakta ve bilgi erisim siire¢lerini optimize etmek igin
yeni yontemler onermektedir. Bununla birlikte, elde edilen bulgular, 6zellikle olay ¢izge
modelinin daha genis veri kiimelerinde uygulanabilirligi ve dil modellerinin maliyet-
performans dengesi gibi konularin gelecekteki arastirmalar i¢in potansiyel tagidigini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik Dil Modeli, Cok Adimh Soru Cevaplama, Dogal Dil
Isleme, Metin Kiimeleme, Sik Tekrarh Alt Cizge Madenciligi
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ABSTRACT

Rapidly growing digital information sources, especially rich contextual data such as
large-scale news archives, have made the processes of accessing accurate and effec-
tive information increasingly complex. This dissertation presents a framework for
event-based information extraction from online news texts and the application of this
information in multi-step question answering systems. The event graph model devel-
oped in this study not only extracts individual information units but also structures
contextual and temporal relationships between events to form coherent event chains.
The model is supported by techniques such as named entity-centered subgraph mining
and temporal information integration, which have demonstrated notable effectiveness,
particularly in answering multi-step questions. One of the key innovations of this study
is the development of standardized datasets tailored to the Turkish natural language pro-
cessing domain. These datasets are designed for use in areas such as knowledge-based
question answering and event-centric text clustering, addressing a significant gap in the
literature and providing valuable resources for researchers. Furthermore, the enrichment
of large language models with semantic parsing processes and the enhancement of
their performance through prompt engineering techniques have transformed this study
into not only a theoretical contribution but also a practical tool for implementation.
This research establishes a structural foundation for information extraction from digital
news archives and multi-step question answering systems, proposing novel methods
to optimize information retrieval processes. However, the findings also highlight the
potential for future research, particularly in the applicability of the event graph model to
larger datasets and the exploration of cost-performance trade-offs in language models.

Keywords: Frequent Subgraph Mining, Large Language Model, Multi-hop Ques-
tion Answering, Natural Language Processing, Text Clustering
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TESEKKUR

Bu doktora tezi, bilgiye duydugum tutkunun ve etrafimda 151k sagan, bana destek ve
ilham veren degerli insanlarin katkilartyla sekillendi. Bu siire¢ boyunca yanimda olan,
zorluklar birlikte gogiisledigim herkese stikran bor¢luyum.

Degerli danismanim Dr. Burcu Yilmaz’a merakimi 6zgiir birakip bana her zaman ilham
verdigi ve bu siire¢ boyunca bana duydugu giiven ve sundugu destek ile akademik
yolculugumda bana rehberlik ettigi i¢in 6zel olarak tesekkiir etmek isterim.

Bu tezin her adimda daha gii¢lii ve saglam bir temele oturmasini saglayan derin bilgi ve
rehberlikleri ile tez izleme stirecimde degerli katkilarini esirgemeyen Prof. Dr. Pinar
Karagdz ve Dog¢. Dr. Yakup Geng’e ve ayrica, tez jiirisinde yer alarak ¢aligmalarimi
degerlendiren ve son haline gelmesine katki saglayan tiim hocalarima tesekkiir ederim.

En biiytik tesekkiirii ise sevgili aileme bor¢luyum. Bu zorlu siirecte en yakin arkadasim,
yol arkadasim ve ayn1 zamanda meslektagim olan sevgili esime minnettarim. Tezin her
asamasinda, hem teknik bilgisiyle hem de manevi destegiyle yanimdaydi. Onun varligi,
her zor an1 asmami sagladi ve bana gii¢ verdi. Bu yolculugu birlikte tamamlamanin
mutlulugu bu basarinin en degerli 6diilii oldu. Bana en zor anlarda bile gii¢ veren,
sevgisi ve destegiyle varligini hissettiren tiim aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
Onlarin inanci, sabr1 ve fedakarligi, yolda karsilastigim tiim zorluklar1 asmamda en
biiyiik dayanagim oldu.

Bu siirecte bilgi paylastigim, ilham aldigim ve ortak hedefler dogrultusunda galistigim
arastirma arkadaglarima ve akademik topluluga da siikranlarimi sunarim. Beraber
paylastigimiz tartismalar, fikir aligverisleri ve projeler, bu siirecin sadece bilimsel degil,
insani anlamda da zenginlesmesine vesile oldu.

Son olarak, hayatima deger katan tiim dostlarima tesekkiir ederim. Onlarin varligi, en
zorlu anlar1 dahi aydinlatirken, bana daima motivasyon ve cesaret verdi. Bu siirecte
gosterdikleri dostluk, basarilarimi1 daha anlamli hale getirdi.

Bu tezi, tiim firsat esitsizliklerine ragmen bilime goniil vererek katki sunan, bilgiye ve
gercege ulagsma yolunda miicadele eden herkese ithaf ediyorum. Bilimin 15181yla nice
zorluklarin asilmasini ve daha parlak bir gelecege katki saglamasini diliyorum.
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1. GIRIS

Bu béliimde, tez caligmasinda ele alinan probleme yonelik motivasyonun yani sira,
calismanin 6zgiin degerini agiklayan amaglar, tezin igerigi, literatiire sunulan katkilar

ve son olarak tezin organizasyonu yer alacaktir.

1.1. Motivasyon

Dijitallesmenin hiz kazanmasi, bilgiye erisim aliskanliklarinda koklii doniisiimler yarat-
mistir. Ozellikle ¢evrimigi haber kaynaklarinin yaygilasmasiyla birlikte, kullanicilar
artik yalnizca statik ve basili igeriklerle sinirli kalmayip, dinamik olarak giincellenen ve
zengin cesitlilikteki dijital bilgi kaynaklarina erisim saglayabilmektedir [4]. Bu degisim,
haberlerin hizla yayimlanmasi, diizenlenmesi ve giincellenmesi gibi kritik avantajlar
sunarken, hizla genisleyen haber arsivlerinin siirekli artan veri hacmi, igeriklerin het-
erojen yapisi ve baglamlarin cesitliligi, kullanicilarin bilgiye etkin ve hizli bir sekilde

erisimini 6nemli 6l¢iide zorlastirmaktadir [4, 5].

Gegmisteki bilgilerin dogrulanmasi, olaylarin zaman igerisindeki gelisiminin anlasilmasi
ya da tarihsel verilerin yalnizca incelenmesi gibi ¢esitli bilgi ihtiyaglari, profesyonellerin
ve bireysel kullanicilarin biiytik 6l¢ekli argivlerde etkin arama yapabilmesi ve dogru
bilgilere erisebilmesini gerektirir. Ancak, bu tiir arsivlerde siklikla karsilagilan diizensiz
veri organizasyonu, olaylar arasi acik baglantilarin eksikligi ve farkli haber olaylarini
ele alan belgelerin karmagik yapisi, anlamli ve etkili sorgulama siireclerini zor ya da
imkansiz hale getirmektedir. Bu tiir zorluklar1 asmak ic¢in dogal dilde ifade edilen
sorulara dogru ve baglamsal olarak uygun yanitlar saglamay1 hedefleyen biiyiik 6lgekli
soru-cevaplama (QA) sistemleri, gili¢lii bir ¢6ziim sunma potansiyeline sahiptir [6].
Bu sistemler, arsivlerdeki biiyiik ve diizensiz veri kiimelerini yapilandirilmig bilgiye
dontstiirerek, kullanicilarin ihtiya¢ duydugu bilgilere hizli ve etkili bir sekilde erisim

saglamalarina olanak tanimaktadir.

Dogal dil isleme (Natural Language Processing - NLP) alanindaki soru cevaplama
(Question Answering - QA) problemi, bilgi erisimi (Information Retrieval - IR) ve
bilgi ¢ikarimi (Information Extraction - IE) gibi temel problemleri biitiinlestiren bir

arastirma alani olarak 6nemli bir konuma sahiptir [7, 8]. Bilgi erigimi sistemleri, kul-



lanicilarin sorgularina uygun dokiimanlari tespit ederek bunlar1 yanit olarak sunarken;
bilgi ¢ikarimi sistemleri yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis veri kaynaklarin-
dan belirli bilgileri otomatik olarak ¢ikarmay1 hedefler. QA ise bu iki temel bileseni
bir araya getirerek, kullanicilarin sordugu sorularin yanitlarini, kaynak dokiimanlardan
anlamli ve dogrudan bir ¢ikt1 olarak iiretmeyi amaglar [9]. QA sistemleri, yalnizca
yiizeysel bilgi ¢ikarimini degil, olaylar, varliklar ve bunlar arasindaki iliskiler iizerinden

derinlemesine bir analiz ve akil yiiriitme yetenegi gerektirir [10].

Bu tez c¢alismasi, bu zorluklarin istesinden gelmek amaciyla, ¢evrimici haber
metinlerinden yapilandirilmis bilgi ¢ikarimi ve bu bilgilerin olaylar aras1 baglamlari ve
zamansal iliskileri kapsayan bir model ¢ercevesinde diizenlenmesine odaklanmaktadir.
Onerilen yaklasim, haber metinlerinden ¢ikarilan olaylari, yalnizca bagimsiz dzellikleri
ile ele almak yerine, bu olaylar arasindaki iliskileri dikkate alarak bir ”olay ¢izgesi
modeli” gelistirmeyi hedeflemektedir. Olay ¢izgesi, isimlendirilmis varliklar ve za-
mansal bilgiler iizerinden yapilandirilarak, olaylarin baglamini ve zamansal dizilimini
koruyan bir”olay orgiisii zinciri” ad1 verilen bir anlat1 yapisi sunmaktadir. Bu yapz,
yalnizca basit sorularin yanitlanmasiyla siirli kalmayip, karmasik bilgi birlestirme ve
akil yiiriitme siireclerini de desteklemektedir. Ornegin, aym hikayeye ait farkli olaylari
iliskilendirmek, ¢coklu kaynaklardan gelen bilgilerin anlamli bir baglamda birlestirilme-
sine olanak tanir. Boylece, QA sistemlerinin cok adimli sorulara daha dogru, baglamsal

ve zamansal acidan tutarli yanitlar verebilmesi saglanmaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, dijital haber kaynaklarinin yogun ve karmasik bilgi yapisini
diizenlemeyi, bu bilgiyi yapilandirilmis bir ¢ergevede temsil etmeyi ve QA sistemlerinin

bilgi erisim siireclerini iyilestirme motivasyonunu tagimaktadir.

1.2. Tezin Amaci, I¢erigi ve Katkisi

Bu tez ¢alismasinda, haber arsivleri gibi biiyiik 6l¢ekli ve baglamsal agidan zengin veri
kaynaklarindan olay tabanli bilgi ¢ikariminin iyilestirilmesi ve bu bilgiyi kullanarak kar-
masik sorulara uygun yanitlarin otomatik olarak ¢ikarilmasi problemi ele alinmaktadir.
Bu baglamda, geleneksel yontemlere kiyasla daha ileri bir seviyede bilgi ¢ikarimina
olanak taniyan isimlendirilmis varlik merkezli olay ¢izge modeli gelistirilmesi ve bu

modelin zaman bilgisi entegrasyonu ile ¢ok adimli soru yanitlama performansinin
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Sekil 1.1: Biiyiik Dil Modelleri Kullanarak Semantik Ayristirma Tabanli Bilgi

Grafigi Soru Cevaplama Sistemi

artirilmasi amaglanmaktadir.

Onerilen sistem, haber metinleri icerisindeki sik tekrarl isimlendirilmis varlik desen-
leri lizerinden yapilandirilmasini saglayan bir olay ¢izge modeli kullanmaktadir. Bu
model, haber metinlerinden ¢ikarilan olaylarin baglamsal analizini yaparak, ayn1 hikaye
kiimesine ait olaylar iliskilendirir ve bu olaylar1 bir ”olay orgiisii zinciri” olarak orga-
nize eder. Bu yapi, olaylar arasindaki baglami koruyarak, bagimsiz ¢izge yapilarinin
eksikliklerini gidermekte ve daha yiiksek dogrulukla karmasik sorularin yanitlanmasina
olanak tanimaktadir. Ayrica olay tabanli bilgi ¢ikariminda zamansal baglamin 6nemi
g0z Oniine alinarak, olay ¢izge modeline zaman bilgisinin entegrasyonu da saglanmustir.
Zaman bilgisi, olaylar arasindaki kronolojik iligkilerin agik bir sekilde temsil edilmesini
ve zamanla iligkili degisimlerin izlenmesini miimkiin kilmaktadir. Bu yaklagim, ortiik
zaman bilgisi iceren metinlerden anlam ¢ikarimini gii¢clendirmekte ve zaman odakl

sorularin yanitlanabilirligini artirmaktadir.

Tezde gelistirilen ve calisma prosediirii Sekil 1.1°de sunulan sistem, ugtan uca bir yap1

sunmakta olup iki ana bilesenden olugmaktadir:

1. Bilgi Erisim Modiilii: Sistem, biiylik 6l¢ekli haber arsivlerinde heterojen yapida



bulunan dokiiman veya dokiiman parcalarini yapilandirilmis bilgiye doniistiirerek
organize eder. Bu modiil, 6zellikle ilgili haberlerin tespit edilmesi ve olaylarin
kiimeleme yoluyla yapilandirilmasi yoluyla sistemin soru cevaplama performan-

sin1 dogrudan etkilemektedir.

2. Soru Cevaplama Modiilii: Basit sorulardan karmasik bilgi birlestirme ve akil
yiirtitme gerektiren sorulara kadar, biiyiik dil modellerinden faydalanarak anlamsal
ayrigtirma yolu ile genis bir yelpazede yanit iiretebilmektedir. Bu modiil, olay
oOrgiisii zinciri yapisini kullanarak, olaylarin baglamsal iliskilerinden yararlanir

ve ¢cok adimli akil yiirlitme gerektiren sorulara da dogru yanitlar sunar.

Bu sistemin yenilik¢i 6zelliklerinden biri, haber metinlerinde ayn1 hikayeye ait olaylarin
kiimeleme ve alt ¢izge madenciligi teknikleriyle iliskilendirilerek biitiinciil bir yap1
olusturulmasidir. Olay orgiisii zinciri, olaylarin baglamini ve iliskilerini agik bir sekilde

temsil ederken, sistemin ¢ok adimli soru yanitlamadaki basarisini artirmaktadir.
Bu tez ¢aligmasinin literatiire sagladig: katkilar agagidaki gibidir:

» Soru cevaplama problemi, haber igerigi barindiran metinlerin dogrudan metin
analizi yerine ¢izge tabanli bir modelleme ile ele alinmistir. Cizge yapisinda metin
niteliklerine ek olarak, metinde gecen Ortiik/acik zaman bilgisi, adlandirilmis
varliklar veya haberin yaymlanma zamani gibi ek bilgiler de entegre edilmistir.
Ozellikle zaman bilgisinin ¢izge yapisinda bulunmasi, zamanla degisen veya
doniisen bilgilerin takibini kolaylagtirmis; ayrica, orijinal haber metninde yer

almayan zaman ifadeleri ile ilgili sorulara da yanit saglanmasini miimkiin kilmistur.

* Soru cevaplama sisteminde arama uzayini daraltarak zaman ve depolama maliyet-
lerini azaltmak amaciyla, ayni haber igerigine sahip metinler kiimelenmis ve
her kiimelenmis metin grubu, ilgili igerigi temsil eden tek bir metine indirgen-
mistir. Bu yaklagim, gereksiz veri isleme yiikiinii azaltarak sistemin verimliligini

artirmistir.

» Haber icerigindeki olaylar1 olusturan oOriintiileri belirlemek amaciyla sik tekrarlt
alt ¢izge ¢ikarimi tekniklerinden faydalanilmistir. Literatiirdeki mevcut calis-
malardan farkli olarak, isimlendirilmis varlik odakli sik tekrarli alt ¢izge kesfi ile
olay orgiisiinde yer alan diger haber metinlerinin yiiksek basarimla kiimelenmesi

saglanmistir.



1.3.

Haber iceriginin zamanla gelisen olaylarla baginin kurulabilmesi amaciyla, belirli
bir olayla ilgili farkli zaman dilimlerinde meydana gelen tiim ilintili olaylar tek
bir ¢izge yapist altinda birlestirilmistir. Bu sayede, olay orgiisii biitlinciil bir
yap1 olarak 6grenilmis ve birlestirilmis olay zinciri yapisinin ¢ok adimli soru

cevaplama probleminin ¢6zlimiine katkilar1 degerlendirilmistir.

Tiirk¢e dogal dil isleme alaninda degerlendirilebilir standartlara uygun ilk Tiirkge
bilgi tabanli soru cevaplama veri kiimesi ve Tiirk¢e olay odakli metin kiimeleme
veri kiimesi derlenmistir. Ayrica haber alaninda gézetimsiz 6grenme yontemleri
icin kullanilabilecek genis 6lcekli bir haber metin kiilliyat1 literatiire kazandirilmis-

tir.

Hipotez

Bu tezi olustururken ortaya konan hipotezler asagidaki gibidir:

1.4.

H1: Ilgili haberlerin tespitinde, isimlendirilmis varlik merkezli alt ¢izgelerle yapi-
landirilmis olay ¢izge modelinin kullanimi, geleneksel kiimeleme algoritmalariin

performansini artirmaktadir.

H2: Ayni hikaye kiimesine ait olay ¢izgelerinin birlestirilmesiyle olusturulan
“olay orgiisti” bilgi grafigi yapisi, cok adimli sorularin yanitlanmasinda “bagimsiz

olay” bilgi grafiklerinin kullanimina kiyasla daha yiiksek bir basarim sunmaktadir.

H3: Olay ¢izge modeline zaman bilgisinin entegre edilmesi, zamanla iligkili
degisimlerin izlenmesini saglamakta ve ortilk zaman bilgisi i¢eren metinlerden
zaman odakli sorulara yanit verilmesini miimkiin kilarak zaman ifadeli sorularin

yanitlanabilirligini artirmaktadir.

Tezin Organizasyonu

Tezi organizasyonu alt1 ana boliim {izerine kurulmustur. Ikinci béliimde, soru cevap-

lama probleminin kapsami tanimlanmakta ve geleneksel soru cevaplama sistemlerinde

kullanilan bilgiye erisim modiilii ile okudugunu anlama modiiliine dair mevcut literatiir

yaklasimlari incelenmektedir. Bu boliimde ayrica, tezde ele alinan bilgi tabanli soru

cevaplama probleminin tanim1 yapilmakta ve bu problem, anlamsal ayristirma tabanl



yontemler ve bilgiye erisim tabanli yontemler olmak tlizere iki temel yaklagima ayrilarak
degerlendirilmektedir. Her iki yontemin ¢aligma prensipleri ve literatiirdeki yeri bu
boliimde detaylandirilmaktadir. Son olarak, tez ¢alismasinda da kullanilan son teknoloji
biiytik dil modelleri ile bilgi tabanli soru cevaplama yaklasimlari incelenerek detayli

analizi sunulmustur.

Ugiincii boliimde tez kapsaminda gelistirilen, bilgi grafigi soru cevaplama sisteminin
Bilgi Erisim Modiiliine dair yapilan 6n ¢alismalar sunulmaktadir. Bu 6n ¢alismalar,
semantik ayristirma i¢in dil modellerinden faydalanan ugtan bilgi grafigi soru cevaplama
sistemin altyapisini olusturmakta ve metodolojik temelleri ortaya koymaktadir. Boliim
3.1°de metodolojisi detaylari ile sunulan ayni igerikli haberlerin tespiti yaklagimi, Bilgi
Isleme Modiiliiniin iki temel bileseninden ilkidir. Calisma kapsaminda yapilan deney
sonuglar1 uluslararasi bir kongrede sunulmus olup, ayrica kitap boliimii olarak literatiire
kazandirilmistir [11]. Bolim 3.2 ise, aym1 hikayenin pargasi olan olay metinlerinin
kiimelenmesinde isimlendirilmis varliklarin etkisini arastirmak iizere tasarlanmisir ve
sonugclar1 uluslararasi kitap boliimii olarak sunulmustur [5]. Bu ¢alisma, tez caligmasinin
0zgiin degerlerinden biri olan Olay Cizge modeline isimlendirilmis varliklarin entegre

edilmesi konusunda bir temel olusturmaktadir.

Dérdiincii boliimde, adlandirilmis varlik merkezli sik tekrarli alt ¢izgelerin entegrasy-
onuyla olusturulan Olay Cizgesi ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir. Onerilen ¢izge
modelinin geleneksel metin kiimeleme yaklagimlar {izerindeki etkileri analiz edilmekte
ve elde edilen sonuglar SCI-E indeksli uluslararas1 dergi makalesinde tartigilmaktadir
[2].

Biiyiik dil modelleri kullanilarak gelistirilen anlamsal ayristirma tabanli ugtan uca soru
cevaplama sisteminin detaylar1 ve olay ¢izgesi modelinin bu sistemin performansi
tizerindeki etkileri besinci boliimde sunulmaktadir. Bu boliimde, sistemin deneysel
sonuglari ele alinmakta ve 6nerilen modelin soru cevaplama performansina olan katkilar
verilerle desteklenmektedir. Soru cevaplama sistemine dair elde edilen temel bulgular

2024 yili Ekim ayinda uluslararas1 bir kongrede sunulmustur [12].

Son boliimde ise doktora tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen sonuglar 6zetlenmis ve

gelecekteki caligmalar icin degerlendirmelerde bulunulmustur.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1. Soru Cevaplama Problemi

Insan1 bir ihtiyag olan bilgi arayisi, bilgisayarlar ortaya ¢ikar ¢ikmaz insanlarin onlara
sorular sormaya baslamasi dogal sonucunu dogurmustur [13]. Bu sebeple, dogal dil
isleme arastirma alaninda soru cevaplama probleminin ilk ele alindig1 ¢calismalar 1960’11
yillara dayanmaktadir. Bu yillarda yapilandirilmis veri tabanindan, bir sorunun yanit-
lanmasina dayali ilk sistemler literatiirde yerini almaya baslamistir [14, 15]. Ancak
bu sistemler uzmanlar araciligi ile manuel olarak hazirlanmig kurallar ve oldukga dar
sinirlar1 olan kelime dagarcigina sahip ve alan uzmanlar tarafindan olusturulmus bilgi
tabanlarina dayali caligmaktaydi. 1960’11 yillardan giinlimiize kadar tasarlanan soru
cevaplama sistemleri, farkli yapidaki okudugunu anlama modiilleri, uygulama alanlari,
sorular, veri kaynaklari,eslestirme islevleri veya cevaplar gibi farkli kriterlere gore
birgok sinif altinda toplanabilmektedir ve diger taraftan farkli bir ¢ok alanda ve amagta

kullanim sekilleri de biiyiik oranda degisiklik gosterebilmektedir. [16, 17].

Soru Cevaplama, dogal dil isleme arastirma alaninda bir sistemin, dogal dilde formdiile
edilmis bir soru () ve bir bilgi kaynag1 C' verildiginde, dogru yanit A ’yi1 iiretecek bir
f fonksiyonun olusturulmasini amaglayan temel bir problem olarak tanimlanir. Bu
problem, yanit iireten fonksiyonun f : (@), C') — A seklinde ifade edilmesini gerektirir.
Burada () dogal dilde ifade edilen soruyu; C' soruya yonelik bilgi igeren baglami; A
ise modelin dondiirmesi beklenen dogru cevabi temsil eder [18]. QA problemi, modeli,
soru ve baglam arasindaki anlamsal iliskiyi dogru bir sekilde kurmaya zorlayan ve dogru
yanit1 segmesini gerektiren bir optimizasyon problemi olarak ele alinir. Bu problem,
yanitin C' baglaminda dogrudan bulunup bulunmadigina gore iki ana kategoriye ayrilir:
cikarimsal QA, cevabin dogrudan baglamda yer aldigi durumlart; tiretken QA ise cevabin
baglam bilgisi kullanilarak olusturulmasi gereken durumlar1 kapsar. Her iki durumda
da amag, f fonksiyonunun, () sorusu ile C' baglami arasinda anlamsal bir esleme

gergeklestirerek en uygun A yanitin1 dondiirmesini saglamaktir.

Temelde okudugunu anlama (machine reading comprehension - MRC) yetenegini gerek-

tiren ve kullanicinin géndermis oldugu bir sorguya dogrudan yanit bekledigi bir bilgi



alma gorevi olarak da tanimlanan QA; Bilgi Erisim (Information Retrieval-IR) sistem-
lerinin biiyiik ¢cogunlugunda oldugu gibi, kullaniciya sorgu sonrasinda bir dokiiman
dizisinin dondiiriilmesi yerine bir veya birden fazla kaynaktan toplanmis bilgilerden
elde edilen damitilmis bir yanitin saglanmasi amaglar ve bir sistemin dili anlama ve

muhakeme yetenegini degerlendirmek i¢in 6l¢iilebilir bir yol saglar [10, 19].

b voou 1R woout2 | MODULS

Soru igleme Bilgi Erigim / Cevap Secim

? Dokiiman igleme
Eon > Soru tiri siniflandirma, sorgu = ———> —> Benzerlik dlgimi —> @ Cevap
o genisletme, cevap tiird algilama ligili dokiimanlara sirali
erisim, paragraf indeksleme

|

Bilgi Tabani /
e, Dokiiman Kiimesi

Sekil 2.1: Geleneksel Soru Cevaplama Sistemi Islem Hatt1 [1]

Geleneksel soru cevaplama sistemleri Sekil 2.1°de goriildiigl gibi 3 temel bilesenden

olusur [1]:

1. Soru isleme Modiilii: Dogal dilde ifade edilmis bir soru Q’nun siniflandirilmasi
veya gesitli orlintii eslestirme yontemleri ile soru odagini analiz eden ve tanim-
layan modiildiir. Probleme bakis acisina gore sorular siniflandirilabilir, veritabani
sorgusuna doniistiirmek gibi yollarla yeniden formiile edilebilir veya soru igerisin-
deki 6geler analiz edilerek i¢ temsiller olusturulabilir. Matematiksel olarak, Soru
Isleme Modiilii

g1:Q — 1T

seklinde tanimlanir. Burada 7¢), sorunun probleme 6zgii bir bakis agistyla yeniden

yapilandirilmis ve islemeye uygun bir bigimde temsil edilmis halini ifade eder.

2. Bilgi Erisim / Dokiiman isleme Modiilii: Soru isleme modiiliiniin T ¢iktisini,
girdi olarak kabul eder ve bu soru temsiline dayanarak bilgi kaynagi C' iizerinde
arama yapar, ardindan yanit icerme ihtimali bulunan bir veya bir dizi ilgili dokii-
man1 D dondiirtir. Bu siiregte, dokiimanlar ilgi diizeylerine gore filtrelenir ve

siralanir. Matematiksel olarak bu modiil,

ggiTQXC—>D



fonksiyonu ile ifade edilir. Burada D = {d;,ds, ..., d,,}, C bilgi kaynagindan
secilen ve Tj, ile en iyi eslesen dokiimanlar kiimesini temsil eder. Bu modiiliin
basarisi, T ile d; dokiimanlar1 arasindaki iliskinin degerlendirilmesine ve dokii-
manlarin siralama ve filtreleme etkinligine baglidir; boylece nihai cevabin elde

edilmesi i¢in en uygun baglam saglanmis olur.

3. Cevap Secim Modiilii: ilgi diizeyine gére siralanmis ve/veya filtrelenmis dokii-
manlar kiimesi D’yi girdi olarak alan ve bu dokiimanlardan aday cevaplari
cikararak nihai cevabi A olarak dondiiren modiildiir. Bu modiil, sorunun temsili
Tj, ile dokiimanlarin igeriklerini karsilastirmak i¢in gesitli benzerlik 6l¢iitleri ve

dogrulama yontemleri kullanir. Matematiksel olarak, bu stire¢
gs : (TQ, D) — A

fonksiyonu ile ifade edilir. Burada A, D baglaminda bulunan en uygun cevabi
temsil eder ve modiiliin temel amaci, dokiimanlarin anlamsal igerigini analiz

ederek dogru cevabi segmektir.

Soru igleme, dokiiman isleme ve cevap ¢gikarma gibi ayrik modiilleri biinyesinde barindi-
ran ve geleneksel bilgiye erisim tabanli soru cevaplama sistemleri, son yillarda yerini
uctan uca tasarlanmig sistemlere birakmaya baglamistir. Bu yenilik¢i yaklasimda, boru
hatt1 tasarimlari ile ara modiiller baypas edilerek ugtan uca bir model kullanma yoluna

gidilmektedir.

Haber arsivleri gibi biiylik 6lcekli veri barindiran sistemlerde de verimli bir sekilde
soru cevaplamanin uygulanabilmesi noktasinda, biiytikliikleri ve karmasikliklar: ne-
deniyle geleneksel bilgiye erisim tabanli soru cevaplama sistemlerine benzer, ancak
ara modiillerin en aza indirildigi 2 adimli bir siire¢ yiiriitiiliir [6, 20, 21]. Bu siire¢lerin
ilki dokiiman isleme modiilii ile ayn1 isleve sahip olan ve en genel ifade ile bilgiye
erisim (IR) olarak isimlendirilen siirectir [22]. Biiyiik 6l¢ekli veri arsivlerinde bu siirecin
boru hattinin diginda tutularak, verinin tiiriine ve yapisina bagh olarak 6zellestirilmesi
soru cevaplama probleminin ¢oziilmesinde dar bogaz olusturmamasi agisindan 6nem
tagimaktadir [23]. Siirecin ikinci par¢asinda ise noral bir okudugunu anlama algoritmasi
ile IR modiilii tarafindan elde edilen herbir dokiimanin iizerinden gecilerek, ilgili soruyu

yanitlama olasilig1 olan araliklar bulunur [13].



2.1.1. Bilgiye Erisim Modiilii

Ozellikle 2018 y1l1 sonrasinda dogal dil isleme alaninda yeni bir cagin baslamasina
sebep olan dil modelleri, dogrudan metinlerden sorularin yanitlanmasi igin ara modiillere
ihtiya¢ duymaksizin uzmanlagabilen sistemlerin gelismesinde de 6nemli rol oynamak-
tadir. Oyle ki gelistirilen dil modelleri, degerlendirme deneylerinde kullanilan veri
kiimelerinde insan diizeyindeki performansin {istliine ¢ikmay1 basarmistir [24]. Biiyiik
veri arsivleri lizerine kurulacak olan soru cevaplama sistemlerinde bilgiye erisim mod-
iliiniin roliinii inceleyen son arastirmalar gostermistir ki, IR Modiili’niin sagladigi
giiriiltiilii veri soru yanitlama sistemlerinin performansini biiytik dl¢iide etkileyebilecek
ciddi bir darbogaz olusturmaktadir. Bu sebeple bir¢ok ¢alisma yalnizca IR modiiliiniin

tyilestirilmesi lizerine yogunlagsmistir [13, 23, 25, 26].

Onceleri DrQA [21] gibi bilinen en iyi biiyiik dlgekli soru cevaplama sistemlerinde,
TF-IDF ve BM25 gibi terim tabanli yaklagimlar kullanilmistir. Diger taraftan Wang ve
digerleri IR modiiliiniin ve MRC modiiliiniin pekistirmeli 6grenme ile birlikte egitildigi
R3 modeli ile daha 6nce benzerine rastlanmayan yenilikg¢i bir bakis agis1 sunmuslardir
[27]. 2018 yilinda sunulan bir diger ¢calismada ise [28], kullanicidan alinan sorunun
temel terimlerini belirleyerek ve sorguyu yeniden formiile ederek IR modiiliinii gelistiren
ve ET-RR olarak isimlendirilen bir modeli 6nermislerdir. Belgeleri yinelemeli olarak
erisen, yeniden siralayan ve filtreleyen, erisim siirecinin ne zaman durdurulacagini
da uyarlanabilir bir sekilde belirleyen dinamik yapida bir IR sistemi ise 2020 yilinda
Nie ve digerleri tarafindan sunulmustur [29]. IR modiiliinii BERT tabanli okudugunu
anlama modiilii ile entegre ederek BERTserini [23] ismi verilen yaklagim ise, terim
tabanl seyrek erisim yaklasimlarindan farklilagarak, son yillarda hem sorularin hem de
belgelerin temsilinde yogun vektorlerin kullanilmasi ve yogun gecis erisim modellerine
bir 6rnektir [22, 25, 26]. Bu modeller, geleneksel yontemlere gore 6nemli iyilestirmeler

saglamakla birlikte, biliylik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir.

Bilgi Erisiminde Zaman Bilgisi Kullanimi: Mevcut soru cevaplama sistemleri genel
itibari ile Wikipedia gibi eszamanli belge koleksiyonlari i¢in tasarlandigindan, uzun
vadeli haber arsivlerindeki sorulari cevaplarken, haber makalelerinde gegen olaylarin
oldukga 6nemli olan zamansal bilgilerini kullanmazlar [30]. Ancak arama islevlerinde

zaman 6nemli bir rol oynar, ¢iinkii cogu veri kaynag ortiik ve/ya agik zamansal bil-
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giler icerir ve kullanicidan gelen birgok sorgu da yine zamanla ilgilidir [31]. Konu ile
ilgili yapilan bir aragtirmada, web arama motorunun sorgu giinliikleri incelendiginde,
sorgularin neredeyse %14 {inlin acik zamansal bilgiler icerdigi gosterilmistir [32]. Daha
onceki ¢alismalarin birkaginda soru ve belge igeriginin zamansal bilgisinden yarar-
lanabilen zamansal soru cevaplama sistemleri 6nerilmis olsa da [33—36], bu Onerilen
sistemlerin tiimii yine eszamanli belge koleksiyonlar1 i¢in tasarlanmis olan ve ayrica
geleneksel kural tabanli, performanslar1 oldukga diigiik sistemlerdir. Diger taraftan
veri arsivleri igerisindeki belgelerde yeralan zamansal ifadelerden yararlanan ve o bel-
geleri zaman ¢izelgeleri boyunca kiimeleyerek bilgiye erisimi kolaylastiran, farkli bakig
acisina sahip ¢aligmalar da literatiirde mevcuttur [37]. Geleneksel kural tabanli yapidan
farkli olarak, Kanhabua ve digerleri kullanicidan alinan sorularin 6rtiik zamansal kap-
samini belirlemek igin ti¢ farkli yontem onermistir ve bu bilgileri, belgelerin yeniden
siralanmasi ve dolayistyla belgeye erisim etkinligini artirmak i¢in kullanmiglardir [38].
2020 yilinda yayinlanan ¢alismada ise eszamanli olmayan dokiimanlarin zaman bilgi-
lerinden yararlanilmis ve IR modiilii izerinde oldukga biiyiik iyilestirmeler saglamistir
[20]. Farkli a¢ilardan zamansal bilgilerden yararlanarak dogru belgelerin alinmasini
iyilestiren ve belgeleri yeniden siralamak i¢in kullanilabilecek ek bir modiil 6neren
bu ¢alisma; sadece sorulardan ¢ikarilan zaman kapsami bilgilerini kullanmakla kalma-
makta, ayn1 zamanda bunu dokiimanin zaman bilgileri ve dokiiman igeriginde gdmiilii
zamansal bilgilerle de birlestirmektedir [20]. Ozellikle yalnizca eszamanli bilgi degil,
farkli zaman dilimlerine ait bir¢ok bilgiyi barindiran arsiv verilerinden bilgiye erisimde,
dokiimanlarin zamana dayal1 siralama ve filtrelemelerinin olduk¢a 6nemli oldugunu
aciklayan arastirma ¢aligmalar1 da literatiirde mevcuttur [39, 40]. Bu noktada, uzun
vadeli zamansal haber makaleleri koleksiyonlari {izerinde etkili bir sekilde ¢alisacak bir
soru cevaplama sisteminin tasarlanmasinda, tahmini soru zamani bilgisinden faydala-
narak,bu bilgiyi alinan her belgeden ¢ikarilan icerik zamansal bilgisi ile entegre eden
bir modiil igeren QANA modeli literatiirde bir ilki temsil eder. Belgeleri yeniden sirala-
mak icin kullanilan ve farkli agilardan zamansal bilgileri kullanarak dogru belgelerin
alinmasini iyilestirir ve arastirmacilar bu probleme yonelik gelismis bir veri kiimesi

sunar [6].

Konu Tespiti ve Takibi Problemi: Konu Tespiti ve Takibi (Topic Detection and

Tracking-TDT), farkli medya platformlarindan ve diger kaynaklardan haber niteligi
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taglyan metinlerin aranmasina ve diizenlenmesine yardimci olmay1 amaglayan bir
arastirma alanidir. Literatiirde ilk olarak 1998 yilinda Allan ve digerleri tarafindan
tanimlanan [41] Konu Tespiti ve Takibi (TDT) gorevinin birincil amaci, bir dizi haber
makalesini veya haber akisini “hikaye” ad1 verilen olay gruplari halinde diizenlemektir.
Belge kiimeleme problemi, belirli bir belge koleksiyonundaki 6geler arasindaki benzer-
liklere dayali olarak kiimeleri tanimlamay1 amaglayan denetimsiz yontemler gerektirir.
Bu yontemler, benzer belgeleri anlamsal bir vektor uzayinda yogun kiimeler olugturarak
temsil etmeye ¢alisirken, benzer olmayan belgeler birbirinden daha uzakta yer alma
egilimindedir. Bu bakimdan, olay igerigi tasiyan haber metinlerinde kullanilan temsil
yontemi, uygun bir kiimeleme yonteminin se¢ilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir

[42].

Temelde incelenen problem bir metin kiimeleme problemidir ve bu problemin ¢6ziimii
icin literatiirde 6nerilen yaklasimlari birkag gruba ayirarak incelemek miimkiindiir. Bu
yaklasimlar; vektdr uzay1 modelleri (vector space models), k-means varyasyonlari,
iiretici (generative) algoritmalar, boyut indirgeme tabanli (dimensionality reduction
based) yontemler ve ifade tabanli (phrased-based) metotlardir [43, 44]. Metin tabanl
konu tespiti ve takibinde en yaygin kullanilan temsil modeli, bir belgedeki kelimeleri
ve bunlara karsilik gelen terim agirliklarini [45—47] kullanan Vektor Uzayr Modelidir
(VSM). Vektor uzayr modellerinde, kelimelerin sirasi, birbirleriyle iliskileri veya an-
lamsal bilgiler dikkate alinmadan yalnizca terim agirliklar1 6nemli kabul edilir [45].
Sonug olarak, VSM kullanan TDT yaklagimlar terim tabanli olay tespit teknikleri olarak
adlandirilir. Bu yontemlerin uygulandigi ¢alismalarin [46, 48, 49] gézden gecirilmesine
dayanarak, yaklasim genel olarak asagidaki gibi tanimlanabilir: ilk olarak, bir dizi 6n
isleme adimiyla belgeler tizerinde kelime ve anahtar kelime ¢ikarimi gerceklestirilir.
Ardindan dokiimanlar, TDT gorevinde siklikla kullanilan Terim Frekansi-Ters Dokii-
man Frekans1 (TF-IDF) [50, 51], isimlendirilmis Varlik Tanima (NER) [52, 53] ve
Kelime Torbas1 [54] gibi istatistik tabanli vektor uzay1 modellerine tabi tutularak bir
kiimeleme algoritmasi vasitasiyla goérev tamamlanir. Vektor uzayr modeller aslinda
otomatik indeksleme problemi i¢in gelistirilmis olan, ancak kiimelerin homojen olarak
dagildig1 ve kiime sayisinin bilindigi durumlarda kiimeleme gorevi icin de basarili
sonuglar veren yontemlerdir. Gegmiste oldukga popiiler olan bu yaklasimlar, neredeyse

tiim metin temsillerinde ve dogal dil isleme goérevlerinde yiiksek performansa sahip derin
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O0grenme tabanli yontemlerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte geri planda kalmistir [45, 55].

Kelime, ciimle ve belge gdomme gibi farkli seviyelerdeki gdomme teknikleri, anlamsal
olarak benzer 6gelerin vektor uzayinda yakin bir sekilde konumlandirilmasini saglar
[56]. Cesitli caligmalar [55, 57, 58] son teknoloji kelime, climle ve belge gdmme
tekniklerinin TDT gorevlerinde VSM modellerinden daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymustur. Ayrica, metin temsilindeki seyreklik ve boyutluluk sorunlarindan da
kaginabilirler [45], ¢ok dilli temsil yontemlerinin kesfi, dile 6zgl 6zelliklere bagli temsil
yontemlerine gore dnemli bir gelisme olarak kaydedilmistir [59-61]. Bir diger yenilik¢i
bakis agisi ise haber belgelerindeki olaylari nceden belirlenmis bir yapisal formda temsil
etmek ve bu yapisal forma 6zgii kiimeleme yaklagimlarini uygulamaktir. Elemanlarin
karmagik iligkilerini temsil etme yetenegi yliksek olan ¢izgeler, olay temsili i¢in idealdir
ve olay kiimeleri dogrudan 6znitelik veya yap1 tabanli ¢izge kiimeleme yaklasimlari
kullanilarak olusturulabilir [62, 63]. Oznitelik tabanli ¢izge kiimelemede temel zorluk,
diigiim baglam bilgisini kullanmak ve yapisal 6gelerin karsilikli iliskilerini yakalamaktir.
Bu sorunu ¢ézmek i¢in son teknoloji derin 6grenme tabanl ¢izge temsil yontemleri
gelistirilmistir. Karmasik cizge yapilari igindeki olaylarin zamansal, uzamsal ve aktor
bilesenleri arasindaki zamansal, uzamsal ve dogrusal olmayan iliskileri koruduklar1 i¢in
TDT gorevleri i¢in biiyiik umut vaat etmektedirler [64, 65]. Cizge gdbmmeleri basittir,
geleneksel kiimeleme algoritmalarina dogrudan girdi olarak kullanilabilir ve yiiksek

seviyeli sonuglar elde eder [66, 67].

Son yillarda, alt ¢izgenin énemli 6zelliklerini korurken diigiim veya ¢izge gdmmelerini
O0grenmeyi amaclayan cesitli yaklagimlar ortaya ¢ikmistir. Bu yaklasimlar arasinda
matris ¢arpanlarina ayirma tabanl yontemler [68, 69], skip-gram tabanli yontemler

[70, 71] ve literatiirde bulunan derin sinir ag1 tabanli yontemler [72, 73] yer almaktadir.

Bir bitisiklik matrisi ile temsil edilen bir ¢izge topolojisinde, N boyutundaki bir satir
veya siitun vektorii (burada N diigiim sayisidir) tipik olarak ¢izgedeki her bir diigiimii
temsil etmek i¢in kullanilir. Bitigiklik matrislerine uygulanan matris ¢arpanlarina ayirma
teknikleri, bir ¢izgeyi temsil edecek diisiik boyutlu bir uzay bulmak i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir [74, 75]. Dogal dil islemeye 6nemli katkilar1 olan Word2Vec yaklagimi
[56] da ¢izge gdbmme tekniklerine ilham vermistir. Word2Vec’in temel konsepti, bir
kelime i¢in komsu kelimelerin vektorlerine dayanan ve birlikte olugma oriintiileri tarafin-

dan belirlenen bir vektor temsili olusturmaktir. Benzer sekilde, ¢izge yerlestirmede,
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rastgele ylriiylis modellerinin ve diigiim komsuluklarinin birlikte olusma modelleri,
cizgedeki her diiglimiin bir ciimledeki bir kelime olarak ele alinmasiyla hesaplanir
[76]. DeepWalk [71] ve Node2Vec [70] popiiler skip-gram tabanli yontemlerdir. Bu
yontemler, ¢izge yerlestirme gorevleri de dahil olmak {izere karmasik sorunlara ugtan

uca ¢Oziimler saglamasiyla bilinen derin sinir ag1 modellerinden yararlanir.

Cizge gomme yontemleri araciligryla olay temsilleri elde etmeye odaklanan ¢aligmalar,
oncelikle ¢izge topolojisini ve diigiim semantigini korurken bireysel olay 6zelliklerini
temsil edebilen ve olay ag1 komsuluklarini yakalayabilen ¢izge modellerini veya kod-
layicilar aragtirmistir. Bir ¢alisma, olay 6zelliklerinden olusturulan bir ag {izerinde
yaygin olarak kullanilan Node2Vec diigiim gomme yaklasimindan yararlanirken, baska
bir yaklasim her bir haber 6zelligini bir vektorle eslestirir ve olay1 bu 6zelliklerin toplami
olarak temsil eder [77]. Zeng ve arkadaslari, derlem diizeyinde bir ¢izge kodlayici kul-
lanarak bir olay agimi kodlayan ve bdylece olay temsili i¢in genel bir baglam saglayan
yeni bir ¢erceve Onermistir [78]. Buna ek olarak, yenilik¢i bir caligmada, arastirmacilar
onemli olaylar1 tespit etmek ve izlemek icin tasarlanmis dinamik bir kelime ¢izgesi

onermiglerdir [79].

Gazeteciler genellikle haber degeri tasiyan olaylari metinsel belgeler seklinde ka-
muoyuna sunarlar. Bu nedenle, TDT gorevi bir¢ok ¢aligmada bir belge kiimeleme prob-
lemi olarak ele alinmistir. Geleneksel kiimeleme algoritmalari, haber belgelerini temsil
eden farkh tiirdeki yogun vektorlere yaygin olarak uygulanmig ve bunlarin avantajlari
ve dezavantajlar1 daha once tartisilmistir. Bu algoritmalar arasinda k-ortalamalar, hiyer-
arsik kiimeleme ve DBSCAN literatiirde en sik kullanilan yaklasimlardir [61, 80, 81].
Geleneksel kiimeleme algoritmalarinin ¢ogu baslangicta kiime sayisinin (’k’) zorunlu
bir parametre oldugunu varsaymistir. Ancak, ger¢ek zamanli haber sistemleri veya

biiyiik haber yi1ginlart halinde ¢alisan sistemler i¢in kiime sayisini belirlemek zordur.

Diger taraftan literatiirde yer alan hiyerarsik ve boliimsel algoritmalarin kiimeleme
problemlerinin ¢dziimiinde her zaman dominant rol oynadig: bilinmektedir.Bu algo-
ritmalardan k-means ve onun varyasyonlar1 siklikla kullanilmaktadir [82—86]. Ancak
ozellikle biiyiik korpuslar tizerinde etkinliklerinin azalmasi yonii bu algoritmalar1 deza-
vantajli pozisyona getirmektedir. Uretici algoritmalarin en biiyiik problemi ise; aykirt
degerlere kars1 olan hassasiyetlerinin, homojen olarak dagilmayan veriler lizerinde

calismay1 zorlastirmasidir. Kiime sayisini girdi olarak alan bu iiretici algoritmalardan
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en bilinenleri i¢in Gaussian Model [87], Expectation Maximization [87, 88] ve von
Mises-Fisher model [89, 90] listelenebilir. Kiime sayisini girdi olarak almaya ihtiyag
duymayan ve verinin vektor modeli bipartite graph seklinde ifade edilebilmesi duru-
munda oldukga basarili ¢alisan kiimeleme algoritmalari ise “spektral kiimeleme” ismi
ile anilirlar [91, 92]. Boyut azaltma kiimeleme performansini artiran bir 6n isleme
adimi1 oldugu gibi, basl basina kiimeleme islemi i¢in de kullanilabilmektedir. Gortintii
isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan Principal Component Analysis [93] ve Non-
negative Matrix Factorization [94, 95] gibi yontemlerin metin kiimeleme uygulamalari
da dikkat cekmektedir. Ayrica Soft Spectral Coclustering [96] ve Lingo’da [97] yine
boyut azaltma yaklasimi ile kiimeleme yapabilen diger yontemlere 6rnek olarak goster-
ilebilir. Diger kiimeleme algoritmalarindan farkl bir sekilde kelime dizilimlerine bagh
olarak kiimeleme yapan metotlar ise Phrased-based olarak anilir ve genellikle kiimeleme
performanslari diger yontemlerle kiyaslandiginda daha diisiiktiir [98, 99]. Temel olarak
kategorilere ayrilmis metin kiimeleme yaklasimlarina ait 6rnek ¢alismalarin neredeyse
tamami1 onceden kaydedilmis haber metinleri koleksiyonlari tizerinde ¢alisan uygula-
malardir. Gergek zamanli ¢aligan sistemlerin sayist oldukga azdir. Literatiirde akan veri
tizerinde ¢alisan kiimeleme algoritmalarindan ilklerden biri 2002 yilinda yaymlanmistir
ve veri akisini parcalara bolerek her bir pargaya k-means kiimeleme algoritmasini uygu-
lamay1 6nermektedir [100]. Bu yonteme alternatif olarak onerilen bir baska yaklasim
ise bir sonraki yil Brain B. ve digerleri tarafindan sunulmustur ve bu yaklasimdaki goze
carpan en biiyiik fark ‘kayan pencere’ yapisinin kullaniliyor olmasidir [101]. Linghui
G., Jianping Z. ve Shiyong Z. tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada, akan veri
tizerinde adaptif metin 6znitelik se¢imi kullanarak metin kiimelemesi gergeklestirilmistir
[102]. 2018 yilinda ise tek gecisli akan veri igerisindeki kiimeleri eliptik fonksiyonla
tespit edebilen BEstream metotu Niwan W., Saranya M. ve Chidchanok L. tarafindan
tamtilmistir [103]. Aym y1l da sunulan bagka bir ¢alismada ise akan haber metinleri
verileri ile galisan ve Almanca, Ispanyolca ve Ingilizce haber metinleri {izerinde ayni
anda calisarak farkli dillerde kiimeleme problemine ¢6ziim iireten bir ¢calisma Miranda

S.,Zinotins A. ve digerleri tarafindan sunulmustur [55].
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2.1.2. Okudugunu Anlama Modiilii

Biiyiik 6l¢ekli veri barindiran arsivler iizerinde ¢alisan soru cevaplama sistemlerinde,
IR modiiliinden saglanan filtrelenmis ve/veya siralanmis dokiimanlardan nihai yanitin
elde edildigi stire¢ MRC modiilii tarafindan yiiriitiiliir. IR modiiliiniin ¢iktisi olan bir
veya birden fazla dokiiman igerisinden, kullanicinin sorusunun yanitlanmasi diger bir
deyisle soru cevaplama islevinin yiiriitiildiigli modiil olarak da agiklanabilmektedir. Bu
sebeple MRC modiiliiniin gergeklestirmeyi hedefledigi gérevin kendisi de cogu kaynakta
“soru cevaplama” olarak adlandirilir [104, 105]. Formal bir tanimla, “MRC makinenin
bir metni okuma, isleme, anlamin1 kavrama ve ilgili sorular1 yanitlama yetenegidir”

[104, 106].

MRC sistemlerini gelistirmek i¢in kullanilan yaklagimlar ti¢ kategoride gruplandirila-
bilmek miimkiindiir [18, 107]. Ik kategori, manuel olarak hazirlanmis kurallara baglh
calisan ve farkli dokiiman tiirlerinin tamamu i¢in gegerli olan kurallarin tamaminin elde
edilmesinin zorlugundan muzdarip olan kural tabanl yontemleri igerir. QUARC ismi
verilen, kisa hikaye metinlerine ait sorularin yanitlanmasi i¢in tasarlanan kural tabanli
sistem Ornek olarak verilebilir [108, 109]. Kullanicinin sorusunun yanitlanmasinda,
en genel yaklagimlardan biri [110, 111] olan soru ciimlesinden yola ¢ikarak tiirlerinin
adlandirilmis varliklara (PERSON,LOCATION,vb.) gore siniflandirilmasini temel
alir. Ornegin; “Tiirkiye’nin baskenti neresidir?” sorusu i¢in “LOCATION” tiiriinde
bir yanit bekleniyor olmasi gibi. QUARC ile ayni temele dayanan ve Arapga dili i¢in
gelistirilmis olan, ancak adlandirilmis varliklar haricinde soruyu yeniden formiile etme,
kokten ayirma ve kok ¢ikarma gibi birgok dogal dil isleme bileseninden de yararlanan

bir diger 6rnek de QArabPro’dur [112].

MRC sistemleri i¢in siklikla kullanilan ikinci yaklagim ise makine 6grenmesine yontem-
lerine dayanmaktadir. Kural tabanli sistemlerde ki manuel olarak kural ¢ikarma ve bunu
yapabilmek i¢in uzman ihtiyacinin olmasi durumunun bir benzeri makine 6grenmesi
yontemlerinde de karsimiza ¢ikmaktadir. Bu kez yine uzman bilgisi ile 6zniteliklerin
belirlenmesi ihtiyact vardir. Makine 6grenmesi yontemleri uzman tarafindan belir-
lenen bir dizi 6znitelige dayanir ve ayrica girdi ve ¢ikt1 6zelliklerini eslestirmek igin
bir model egitilmektedir. 2000 yilinda 6nerilen makine 6grenmesi tabanlt MRC siste-

minde, yalnizca model 6nerilmemis ayn1 zamanda baglam climlesinden ¢ikarilabilecek
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yirmiye yakin 6znitelik de tanitilmigtir [113]. MiPACQ Klinik Soru Cevaplama Sistemi
ise 2011 yilinda gelistirilen ve Medpedia saglik ve tip ansiklopedisinden olusturulan
bir veri kiimesi ile egitilen ve degerlendirilen makine 6grenmesi tabanli bir MRC sis-
temidir. Arastirmacilarin daha once tasarladiklari kural tabanli sistemle kiyaslandiginda
onemli derecede gelisme gosterdigi goriilmiistiir [114]. IR sistemlerinde yaygin olarak
kullanilan TF-IDF teknigi, MRC gorevlerinde de kendisine yer bulmustur. Aday cevap-
larin sunulmasi durumunda (¢oktan se¢meli sinav sorulari gibi) 6zellikle IR sistemi ile
desteklenmis soru cevaplama sistemlerinde makine 6grenmesi algoritmalari ile 6nemli
derecece de yanit elde etme kapasitesine sahiptir [115]. WIKIHOP gibi ¢ok belgeli veri
kiimelerinde de elde ettigi yiiksek basarimlarla yaygin olarak kullanilmaktadir [116].
SQUAD veri kiimesinin tanitildigi akademik makalede dnerilen yaklasimda ise aday
yanitlardan uzunluklar, bigram frekanslari, kelime frekanslari, POS etiketleri, sdzliiksel
ozellikler, bagimlilik agact yolu 6zellikleri vb. dahil olmak iizere ¢cok sayida 6zellik
¢ikarilmistir ve tiim bu bilgilere dayanarak Lojistik Regresyon ile bir metin araliginin

nihai cevap olup olmadigi tahmin edilmistir [117].

Ucgiincii yaklasimda, MRC sistemi kullanicidan alinan ham girdilerden 6zellikleri
otomatik olarak 6grenmek icin derin 6grenme yontemlerini kullanilmaktadir [107].
Bu yontemler, yiiksek dogrulukta modeller olusturmak i¢cin makine 6grenmesi modeller-
ine nazaran ¢ok biiyiik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyar. Son yillarda olusturulan
cok biiylik miktarda veri iceren veri kiimeleri, korpuslar ve hesaplama giiciiniin artmasi
nedeniyle, derin 6grenme yontemleri birgok gorevde son teknoloji iirlinii sonuglar elde
etmistir. MRC gorevinde, giincel arastirmalarin ¢ogu da bu kategoriye girmektedir ve
bu konu iizerinde ¢aligsan arastirmacilar tarafindan kullanilan iki ana derin 6grenme
mimarisi tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve evrigimli sinir agidir (CNN). RNN’ler genellikle
siral1 verileri modellemek i¢in kullanilir. MRC sistemlerinde tek yonlii ve ¢ift yonli
versiyonlarda Long Short-Term Memory (LSTM) ve Gated Recurrent Unit (GRU)
olmak tizere iki tiirii olduke¢a sik kullanilmaktadir [21, 118—120]. 2017 y1l1 sonrasinda
ise dikkat temelli transformer yapis1 [121], RNN mimarisine gii¢lii bir alternatif olarak
ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme tabanlit MRC sistemleri gdmme asamasi (embedding
phase), akil yliriitme agamasi (reasoning phase) ve tahmin asamasi (prediction phase)

olmak tizere 3 asamal1 bir yiiriitme saglarlar.

[k asama olan gdmme asamasinda, girdi karakterleri, sozciikler veya ciimlelerin, anlamli
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bir uzayda gercek degerli yogun vektorlerle temsil edilmesi saglanir. Yalnizca MRC
gorevi igin degil, MRC’nin alt asamalarindan biri olan girig temsilini olugturmak i¢in
de derin sinir ag1 modelleri yaygin olarak kullanilir. Ornegin, 2014 yilinda yayimlanan
caligmanin [122] ardindan bir¢ok arastirmaci karakter gdmmelerini elde etmek i¢in
CNN modellerini kullanmigtir [123, 124]. Benzer sekilde baz1 ¢alismalarda ise, LSTM /
BiLSTM ve GRU / BiGRU gibi bir RNN modelinin son katmanindan alinan karakter se-
viyesi bilgilerini kullanmistir [125—127]. Baglamsal kelime gommelerinin (conceptual
word embedding) 6grenilmesi i¢in de genellikle RNN’den faydalanilir. 2017 yilinda
Chen ve digerleri bu amacla ¢ok katmanli bir BILSTM modeli kullanmistir [21]. 2020
yilinda yapilan bir ¢aligsmada ise ileri ve geri GRU’nin (backward and forward GRU)
gizli durumlar (hidden states) birlestirilerek, soru ve baglam kelimelerinin temsilleri
olusturulmustur [128]. ELMo, BERT ve GPT gibi 6nceden egitilmis dil modelleri
biiylik etiketlenmemis korpuslar iizerinde egitilmis derin sinirsel dil modelleridir. Bu
dil modelleri ile de diger bahsedilen derin 6grenme modellerinde oldugu gibi vektor
temsilleri elde edilebilmektedir. ELMo yontemi, baglamsallastiriimis temsilleri 2 kat-
manli bir Bi-LSTM ile elde ederken, BERT ve GPT sirasiyla ¢ift yonlii ve tek yonlii
transformat6r tabanli dil modelleridir. Dil modellerinden elde edilen bu temsiller, diger

temsillerin yaninda [129, 130] veya tek basina kullanilabilmektedirler [131].

Akl yiiriitme agsamasinin amaci ise girdi sorgusunu (soru) girdi dokiiman/dokiimanlari
(baglam) ile eslestirmektir. Baska bir deyisle, soru ve baglamin boliimleri arasindaki
ilgiyi hesaplayarak, yanitin ¢ikarilacagi boliimii belirlemektir. Makine cevirisi igin
tanitilan ancak sonralar1 bir¢ok dil isleme gorevinde kullanilan dikkat mekanizmasi
[132], bu asama i¢in de basari ile kullanilmaktadir. RNN gibi yaygin sirali yapilara al-
ternatif olarak dikkat tabanli transformatdr mimarisinin [121] ortaya ¢ikmasiyla birlikte,
BERT [24] ve XLNet [133] gibi yeni transformatdr tabanli dil modelleri tanmitilmistir
ve gliniimiizde literatiire gegen en basarili sonuglarda bu modellerin son katmanlarinda
ekleme/degistirme veya bu dil modellerini hedef gorevler i¢in ince ayar yapilmasi ile

elde edilmektedir [131, 134].

Son asamada ise cevap tahmini yapilmaktadir. Cikt1 (cevap) baglamdan ¢ikarilabilecegi
gibi baglama gore de olusturulabilmektedir. Cevabin olusturmasi ihtiyacina yonelik bir
calismada, kod ¢oziicli modiilii ile tek tek yanit sdzciikleri iiretilmektedir [135]. Coktan

secmeli sorularin yer aldig1 veri kiimelerinde ise, sisteme birden fazla segenek sunulmak-
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tadir. Bu durumda, hem ¢ikarimsal hem de iiretici modellerle soru ve paragrafa gore en
iyi cevabin secilmesi islemi yapilabilmektedir. Ancak SQUAD veri kiimesinde oldugu
gibi ¢ikarimsal bir cevaplama ihtiyacit mevcutsa, indekslerin tiim baglam tlizerindeki
olasilik dagilimi tahmin edilerek araligin baslangi¢ ve bitis endeksleri tahmin edilir
[120, 127]. Bazi galismalarda, dnce egitilmis bir model tarafindan siralanmis aday

pargalar (cevaplar) ¢ikarilir. Bu pargalar ciimleler [136] veya varliklar [137] olabilir.

Son teknoloji birgok yaklasimda MRC’yi iyilestirmek igin igsel veya dolayli olarak bir
anlamsal eslestirme modiilii kullanilmistir [138, 139]. Bu modiil, bir baglam parcasinin
sorunun yanitlanmasi ile ilgili olup olmadigma karar vermek i¢in tasarlanmistir ve
baglamdaki ilgisiz ciimlelerin yok sayilmasina yardimci olur [140-142]. Bu modiiliin
diger bir avantaj1 da, girdi baglamimin azaltilmasi yoluyla, dogruluk iizerinde neredeyse
hicbir etkisi olmadan, hesaplama maliyetlerini 6nemli 6l¢iide azaltilmasidir [143]. Ce-
vap adaylarinin yeniden siralanmasi ve puanlanmasi i¢in, MRC modiiliiniin ¢iktisini
elde ettikten sonra bir dogrulama yontemi olarak da anlamsal eslestirme modiiliinii

kullanan ¢alismalar da literatiirde mevcuttur [144, 145].

2.2. Bilgi Tabanh Soru Cevaplama Problemi

1960’11 yillarda dogal dil isleme arastirma alanindaki ilk ve 6ncii ¢calismalardan biri
olarak kabul edilen BASEBALL sistemine [146] ilham olan bilgi tabanli soru cevaplama
problemi (Knowledge Base Question Answering-KBQA), bir dogal dil sorusunu, bir
veritabani tizerinde yapilandirilmis bir sorguyla eslestirerek yanitlama gorevi olarak
tanimlanir [13]. Bu gorevde ele alinan ontoloji tabanli bilgi ”bilgi ¢izgesi (Knowledge
Graph-KG)” olarak adlandirilir ve [6zne, iligki, nesne] tigliisii olarak temsil edilir. Bilgi
cizgesi iizerindeki diiglimler 6zne ve nesneleri, diiglimler arasindaki kenarlar ise 6zne

ve nesneler arasindaki iliskiyi gosterir [147].

KBQA problemine iliskin literatiirde yer alan 6nceki ¢alismalar, bir varlik ve yanitin
arasinda yalnizca tek bir baglanti bulunan basit sorular1 yanitlamaya odaklanmaktadir
ve genellikle 6nceden tanimlanmis manuel sablonlari temel alarak,yapilandirilmamis
sorular1 yapilandirilmis mantiksal formlara doniistiirmek i¢in bu sablonlar1 kullanan
yaklasimlar1 benimsemektedir [148—150]. Yogun is giicii gereksinimi ve dilbilgisi

alan uzmanlhg bilgisine hakimiyet gibi oldukca biiylik zorluklarin yani sira, sabit
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kurallara ve sablonlara bagimli yapisi ile ¢oklu iliski ¢ikarimi yapamamasi nedeniyle,
bu yaklagimlarin uygulanabilirligini kisitlamaktadir . Gergek uygulama senaryolarinda
esnek kullanima olanak saglayabilmek i¢in, arastirmacilar bir iliski zinciri {izerinde
dolasimi ve ¢ok adimli ¢ikarim gerektiren karmasik sorulari ele alarak ¢ok adimli (multi-
hop) soru cevaplama problemi iizerinde yenilik¢i ¢oziimler bulmaya odaklanmiglardir
[151]. Anlamsal ayristirma ve bilgiye erisim tabanli yontemler olmak iizere iki yaygin

paradigma literatiirde sik¢a kullanilmaktadir [13].

2.2.1. Anlamsal Ayristirma Tabanh Yontemler

Anlamsal ayristirma tabanli yaklasimlarda (Semantic Parsing- SP) geleneksel olarak,
dogal dilde verilen bir sorunun mantiksal forma doniisiimiinii saglamak i¢in dncelikle
soruda yer alan 6zne, nesne ve iligkilerin ayristirilmasi, ardindan sorunun yapilandirilmis
ve calistirilabilir bir mantiksal forma doniisiimii ve son olarak ise, sorgu dilinde ifade
edilen soru kullanilarak KG tizerinde arama prosediiriiniin tamamlanmasi ile yanitin
elde edilmesi adimlarin1 kapsayan bir islem hatt1 kurgulanir [152-154]. Sorgunun adim
adim insasinda, ¢ogunlukla soru sézdizimi analizi, varlik baglantisi, iliski ¢ikarimi
veya pekistirmeli 6grenme gibi yaklasimlardan faydalanilir [155]. Ancak son teknoloji
yaklagimlarda anlamsal ayristiricinin tasarlanmasi bir sinirsel ¢eviri gorevi olarak ele
alinir ve boylece mantiksal, yapilandirilmis formdaki sorgular dogal dildeki sorulardan
siral1 bir sekilde dogrudan {iretilir [156, 157]. SP-tabanli yaklagimlar, her bir 6rnek igin
alt cizge ¢ikarimina gerek duymamasi yoniiyle IR-tabanli yaklagimlara gére avantaja

sahiptir [158].

SP-tabanli yaklagimlarda farkl: stratejiler uygulanarak iiretilen mantiksal sorgular, bilgi
tabani tizerinde ¢alistirilana kadar dogrulugu hakkinda bir geri bildirim saglamazlar
ve aday mantiksal sorgularin ¢alistirilmasi i¢in harici bir yiiriitiicliye ihtiya¢ duymasi
gibi bazi kisitlamalara sahiptir. Diger taraftan, model egitimi icin genis etiketli veri
kiimelerine gereksinim duyarlar ve bu gereksinim yontemlerin 6lgeklenebilirliginin yan

sira akil yiiriitme silirecinin yorumlanabilirligini de sinirlar [159].

20



2.2.2. Bilgiye Erisim Tabanh Yontemler

IR-tabanli yaklagimlar ¢izge iizerinden soru ile ilgili varliklarin ¢ikarilip, siralanmasi
ile yanit1 elde etmeye calisirlar [151]. Soruya 6zgii ¢izge ¢ikarimi, sorunun semantik
temsilinin elde edilmesi, ¢izge lizerinden ¢ikarim yapilmasi ve cevap adaylarinin siralan-
mast adimlarini igeren yontemlerdir [160]. Bir mantiksal sorgu iiretmeksizin, dogrudan
cevabi olusturmaya c¢alisan tiim seq2seq yaklasimlar IR-tabanli olarak kabul edilebilirler
[158]. SP-tabanl yaklagimlardan farkl olarak harici bir mantiksal sorgu yliriitliciisiine
bagimli degillerdir, ancak genel olarak kamuya agik kiyaslamalarda dogruluk agisindan

SP-tabanli yaklagimlarin gerisinde kalmaktadir [161].

Farkli varlik tiirleri ve sayisal kisitlamalarla tanimlanan karmasik sorularin islenebilmesi,
IR-tabanli yaklagimlar i¢in temel zorluklardandir ve basit varlik tanimadan daha {istiin
bir anlay1s gerektirir. Mevcut yontemlerle bu tiirlii sorgulari ele almak ve isleyebilmek

zorlayicidir [159].

2.2.3. Bityiik Dil Modelleriyle Bilgi Tabanh Soru Cevaplama

Son teknoloji dogal dil arastirmalarinda ele alinan bir¢ok problem i¢in umut vadedici
¢Oziimler liretme yetenegine sahip LLM’ler, Vikipedia benzeri genis kapsamli bilgi
kaynaklar lizerinde egitilmis olmalari, gelismis akil yiiriitme ve az/sifir 6rnekli 6grenme
yetenekleri ile soru cevaplama alaninda gosterdikleri tistiin performanslarla mevcut en
iyi KBQA modellerinin yerini alip alamayacagini anlamaya y6nelik artan bir ilgiye
yol agmistir [162]. Yakin tarihe kadar mevcut KBQA arastirmalarinda yalnizca be-
lirtegleri tanimlamak i¢in siniflandirici olarak yada mantiksal sorgular veya sorular
tiretmek i¢in taklit edici olarak kullanildigi goriilen LLM’ler [163—165], az veya sifir
ornekli bir baglamda KBQA sistemlerinde akil ytiriitme siire¢lerinin dogrulugunun ve
yorumlanabilirliginin artiritlmasinda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gdsteren
caligmalarla literatiirde yerini saglamlastirmaya baslamistir [159]. Bu noktada bilgi
alma sistemleriyle entegre edilerek KG’den ilgili bilgileri almak ve daha alakali yanitlar
saglamak, bir semantik ayristirici rolii ile dogal dil sorularini yapilandirilmis mantiksal
formlara doniistiirmek veya ¢ok adimli akil yiiriitmede hata tolerans mekanizmalar1 veya
geri izleme stratejileri ile birlikte kullanilarak hata yayilimini azaltmak gibi amaglarla

kullanimin gelecek vadettigi goriilmektedir [158, 159, 166].

21



LLM’ler, kapsamli ve ozellestirilmis bir egitim gerektirmeden az sayida 6rnek ile ince
ayar yapilmasi yoluyla iyi performans elde edebilmeleri yoniiyle KGQA sistemlerinin
¢esitli alanlara hizli bir sekilde uyarlanmasi gibi 6énemli bir avantaj saglarlar [167].
Diger taraftan, sorgu rehberligi veya diisiince zinciri (Chain-Of-Thought-CoT) gibi
teknikler, LLM’lerin akil yiiriitme siirecine iliskin i¢goriiler saglanmasina ve yanitlarin
daha yorumlanabilir hale getirilmesine olanak saglar [166]. Bu noktada, LLM’lerin iyi
tasarlanmis az sayida 6rnek kiimesiyle bile rekabet¢i performans elde edebilmektedir
ancak, LLM’lerin istem tasarimina yonelik hassasiyetlerinden dolayz, ilgili bilgi grafigi
parcaciklarinin dahil edilmesi benzeri etkili komut istemi miithendisligi tekniklerinin
KBQA’de 6zellikle ¢ok adimli sorularin yanitlanabilme basarisi izerinde 6nemli etki-
lerini gézard1 etmemek dnemlidir [167]. Performansa etkisi olan diger bir unsur da dil
modellerinin boyutu ve mimarisidir. Caligsmalar géstermektedir ki, ¢ok adimli KBQA
icin daha biiyiik boyutlu ve karmasiklig1 yiiksek modeller genellikle daha iyi performans
gostermektedir. Tiim bunlarin yani sira ¢aligmalar gostermektedir ki, LLM’ler 6zellikle
sayisal hesaplama, 6zellik karsilastirma veya kesin tarih belirleme gibi akil ytiriitme
ihtiyaclarina karsilik vermekte zorluk yasayabilmektedir [162]. Ayrica LLM’lerin
siirli baglamsal penceresi, 6zellikle karmagik cok adiml akil yiirtitmede daha biiyiik
ve daha karmagsik KG’leri islerken zorluklara neden olabilmektedir [158]. Uzun ve kom-
pleks sorulardaki bir diger zorluk da, komut isteminde tekrarlayan veya ilgisiz icerigin
cok sayida belirteg kaplamasindan dolayr LLM’ler tarafindan olusturulan yanitin veya

sorgunun kalitesinin olumsuz etkilenmesidir [162].
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3. ON CALISMALAR

Biiytik dil modelleri kullanarak tasarlanan semantik ayristirma tabanl bilgi grafigi soru
cevaplama sisteminin Sekil 1.1°de sunulan genel mimarisinde yer alan 2 temel modiil
vardir. Bunlardan ilki Bilgi Erisim Modiilii’diir. Bu modiil 6ncelikle bir y1gin halinde
bulunan haber korpusu i¢erisindeki ayni i¢erikli haberlerin kiimelenmesi gorevini gergek-
lestirecek sekilde tasarlanmistir. Bu gorev *Olay Tabanli Haber Kiimeleme’ olarak
isimlendirilir ve B6liim 3.1’de metodolojisi sunulan iki asamali benzerlik yaklagimini
benimseyen sistem ile gerceklestirilir. Yapilan deneylerde Bcubed F-Skor metrigine
gore %91,74 gibi yiiksek bir basarim ile ayni icerige sahip haber metinlerinin tespit

edilmesini saglanmaktadir.

Boliim 3.2°de ise, ayn1 olay orgiisiine ait olaylarin yiiksek bagarimla kiimelenmesini
saglayan ve Boliim 4’°te ayrintilar1 detayli olarak anlatilan *Olay Cizgesi” modelinin
tasarlanmasinda temel olusturan isimlendirilmis varliklarin 6neminin tespit edilmesi

amaciyla gerceklestirilen bir dizi deney sunulmustur.

3.1. Ger¢ek Zamanh Haber Akisinda Aym I¢erikli Haberlerin
Tespiti

3.1.1. Giris ve Problem Tanim

Giiniimiizde bilgiye hizli erisim gereksinimi, 6zellikle yogun veri akisinin yasandigi
haber sektoriinde biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Bu ihtiyaca yanit olarak, ¢esitli kay-
naklardan veri toplayan haber toplayici sistemler gelistirilmistir. Ancak, bu sistemlerin
haberleri toplama, gruplama ve sunma siiregleri, veri akiginin yogunlastig1 ve ozellikle
savas, dogal afet gibi hizli gelisen olaylarda yetersiz kalabilmektedir. Ayni1 zamanda,
ayni icerikteki haberlerin farkli kaynaklarda neredeyse ayni ifadelerle tekrar tekrar sunul-
masi, kullanicilarin bilgi tekrarlartyla kargilagsmasina neden olarak 6ne ¢ikan haberlerin
gorilintirliigiinii diistirmektedir. Bu ¢alisma, benzer igerikteki haberleri yliksek dogruluk
ve hizla gruplandirarak, bilgiye erisim deneyimini optimize etmeyi amaglayan bir gergek

zamanli sistem gelistirmektedir.

Bu ¢alisma, metin kiimeleme problemi baglaminda ele alinmaktadir. Teknik olarak,
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metin kiimeleme, etiketlenmemis bir veri kiimesini i¢erik benzerliklerine gore gruplara
ayirmay1 amaglayan denetimsiz 6grenme problemidir. Bu tiir kiimeleme, metinlerin ¢ok
boyutlu vektdr temsilleri araciligiyla yapisal 6zelliklerini analiz ederek benzer metinleri
ayni gruplarda toplamay1 hedefler. Metin kiimeleme siirecinde her bir metin 6rnegi, veri
setinin igerik 6zelliklerini temsil eden bir vektore doniistiiriiliir ve bu vektorler, genellikle
mesafe Ol¢iileri kullanilarak karsilastirilir. Bu ¢alismada metin verisi, 6zellikle Tiirkce
dilinde, kelime gomme (embedding) yontemleriyle yiiksek boyutlu uzaylarda temsil
edilmistir. Bu ¢alismanin amaci, klasik kiimeleme algoritmalarini metin kiimeleme
problemine uyarlamak ve 6zellikle ¢ok boyutlu Tiirk¢e haber metinleri iizerinde gergek

zamanl kiimeleme yetenegini optimize etmektir [11].
Bu ¢alisma kapsaminda sunulan yenilik¢i katkilar asagida 6zetlenmektedir:

* Gercek Zamanh Haber Gruplama Modeli Tasarimi: Farkli kaynaklardan
gelen haber akiglarint N = {nq,na, ..., n,} seklinde temsil edilen haber kiimesi
tizerinden alarak, yiiksek dogruluk ve hizla S = {s1, s9, ..., sx} seklinde tanim-
lanan gruplara ayiran bir fonksiyon G’dir. Bu model, genis ¢apta veri akisini
verimli bir sekilde yonetmek i¢in gergek zamanli bir islem altyapis1 kullanir ve
kolay entegrasyon saglayacak sekilde optimize edilmistir. Matematiksel olarak

model su sekilde ifade edilir:

G:-H—-C

Burada N, farkli kaynaklardan gelen haberlerin anlik veri akisini, .S ise bu haber-
lerin belirli gruplara atanmis temsilini ifade eder. Modelin ger¢ek zamanli ¢alis-
masini saglayan mekanizma, GG fonksiyonunun hem islem dogrulugunu hem de

hiz1 maksimize edecek sekilde tasarlanmistir.

« Tiirkce Haber Derlemi ve On Egitimli Vektor Modelleri: 975.809 haber metni,
17.470.827 climle ve 1.673.884.673 kelime iceren kapsamli bir Tiirk¢e haber
derlemi olusturulmustur. Bu derlem iizerinden alana 6zgii word2vec ve doc2vec
modelleri egitilmis olup, 6nceden egitilmis bu vektor temsilleri Tiirkge dilindeki

metin isleme ¢aligmalarinda kullanilmak tizere agik erisime sunulmustur.

+ Kiimeleme Performansi icin Cok Katmanh Temsil Performans Analizi:
Haber metinlerinde kelime, climle ve dokiiman seviyesindeki temsillerin hiz ve

dogruluk performanslari agisindan etkisi analiz edilmistir. Bu analiz, farkli temsil
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seviyelerinin hangi kosullarda daha etkili oldugunu detaylandirarak kiimeleme

stireglerinde en verimli yontemin belirlenmesine katki saglamaktadir.

» Tiirk¢e Haber Kiimeleme i¢in Ozgiin Bir Veri Kiimesi Gelistirilmesi: Sis-
temin performans degerlendirmesi amaciyla, 5223 grup ve toplamda 40.000 haber
iceren (Grouped Turkish News Texts Test Set) gelistirilmistir. Bu veri kiimesi,
alanda yapilacak diger arastirmalara ve performans degerlendirme ¢aligmalarina

katki saglayacak niteliktedir.

* Metin Temsillerinin Uzunluk Duyarhhgi Analizi: Kiimeleme gorevi sirasinda
kullanilan temsillerin metin uzunluklarina karsi duyarliligini analiz etmek amaciyla,
“atif oram” yaklagimini iceren ve igermeyen metin temsilleri karsilagtirilmistir.
Bu analiz ile, metin uzunlugunun temsiller iizerindeki etkisi, performans farklari

baglaminda incelenmistir.

3.1.2. Metodoloji

On isleme: Calismada kullanilan haber metinleri, cevrim ici haber kaynaklarindan
toplanan igerikleri ile basili yayinlardan optik karakter tanima (OCR) sistemi aracilifiyla
dijitallestirilen metinleri icermektedir. Ilk asamada, bu metinler jetonlarma ayrilmis
(tokenization) ve kelime seviyesinde islem yapilabilir hale getirilmistir. Sonrasinda,
metinlerin dilsel ve yapisal tutarliligini saglamak amaciyla tiim karakterler kiiciik harfe
dontstiiriilmiis ve sayisal karakterler ile semboller metinlerden arindirilmigtir. Ayrica,
anlamsal giirliltiiyli azaltmak i¢in durak kelimeler (stopwords) temizlenmistir. Bu
¢alismada kullanilan durak kelime listesi, Tiirk¢e Haber Metinleri Derlemi (Turkish
News Texts Corpus) iizerinde yapilan analizler sonucu belirlenmis olup 438 farkl

kelimeden olusmaktadir.

Onerilen Yaklasim: Ayniigerige sahip haberleri gruplamak amaciyla dort farkli yontem
gelistirilmistir: kelime vektorii tabanli kiimeleme, climle vektorii tabanli kiimeleme,

belge vektorii tabanli kiimeleme ve iki agsamali kiimeleme.

* Kelime Vektorii Tabanh Kiimeleme: Calismada, haber alanina 6zgii kelime
vektorlerinin egitilmesi amaciyla genis capli bir Tiirk¢ce Haber Metinleri Derlemi
(Turkish News Texts Corpus) olusturulmustur. Bu derlem, kapsamli 6n igleme

adimlarindan gegirilmis ve ardindan literatiirde siklikla kullanilan Word2Vec
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Sekil 3.1: Iki Asamali Benzerlik Yaklasimi ile Ger¢ek Zamanli Haber Kiimeleme

Sistem Mimarisi

modeli [56] ile egitilmistir. Bu islem sonucunda, derlemde bulunan 422.346 farkli
kelimenin yogun temsillerini saglamak i¢in kelime vektorleri olusturulmustur.
Word2Vec modeli ile her bir kelime i¢in 100 boyutlu vektorler iiretilmis ve bu
vektorler her haber metni igin genel bir temsil elde etmek amaciyla kullanilmustir.
Bu siirecte, her haber metni, o metindeki kelime vektorlerinin ortalamasi alinarak
tek bir vektorle temsil edilmistir. Sisteme anlik olarak dahil edilen her yeni
haberin vektori, “MoreLikeThis” (MLT) sorgusu yardimiyla son {i¢ giin i¢inde
kaydedilmis en benzer bes haberin vektorleri ile karsilastirilmistir. Bu karsilastir-
mada kosiniis benzerligi hesaplanmis ve %90 benzerlik oran1 esik deger olarak
belirlenmistir. Yeni bir haber, en yiiksek benzerlik skoruna sahip haberin bulun-
dugu kiimeye eklenmistir. Eger karsilagtirilan haberlerin hi¢gbirinde %90 benzerlik
esigi asilmiyorsa, bu yeni haber bagimsiz bir kiime olarak degerlendirilmis ve

sistemde yeni bir kiime kimligi atanmistir.

* Ciimle Vektorii Tabanh Kiimeleme: Calismada ciimle temsillerini olusturmak
amaciyla, Google arastirmacilar1 Yinfei Yang, Daniel Cer ve digerleri tarafindan

2018 yilinda 6nerilen, Transformer ve CNN mimarilerine dayanan ¢ok dilli bir
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ciimle kodlama modeli tercih edilmistir. Bu model, “Multi-task Dual-Encoder
Model” olarak adlandirilan bir derin 6grenme teknigi ile Tiirk¢e dahil olmak
tizere toplam 16 dilde eszamanli olarak egitilmistir [168]. Bu egitim siireci, farkli
dillerdeki ciimlelerin ayn1t model kullanilarak vektor uzayinda temsillerinin olus-
turulmasini saglamaktadir. Boylece modelin destekledigi dillerdeki ciimleler
arasindaki anlamsal benzerlik veya farkliliklar, herhangi bir ek isleme gerek
kalmadan dogrudan incelenebilmektedir. Bu yontemde, 6nceki kelime vektor
tabanli temsillerden farkli olarak, dokiimanlar ciimle vektorleri kullanilarak tem-
sil edilmistir. Ciimle seviyesindeki bu gomlemeler, kosiniis benzerligi 6l¢iitii
kullanilarak %90 esik degerine gore gruplandirilmistir. Yeni bir haber, ciimle
vektorii temsili ile en yliksek benzerlik oranini saglayan kiimeye dahil edilmistir.
Eger benzerlik esigi karsilanmiyorsa, yeni bir kiime olusturulmus ve yeni haber
bu kiimeye atanmistir. Modelin 6nceden egitilmis ciimle vektorleri, dogrudan

TensorFlow Hub’dan elde edilerek kullanilmaktadir.

Belge Vektorii Tabanh Kiimeleme: Cesitli gorevlerde kullanilan bir¢ok makine
ogrenmesi yontemi, sabit uzunluktaki 6zellik vektorlerini girdi olarak gerek-
tirmektedir; bu vektorler, uygulamalarda yaygin olarak Bag-of-Words (BoW)
yontemi ile elde edilmektedir. Ancak, BoW yontemi, kelimelerin sirasini ve
anlamsal iligkilerini g6z ardi ettiginden dolay1 sinirlamalara sahiptir ve gelistir-
ilmeye aciktir. Bu baglamda, dogal dil isleme alaninda 6nemli ilerlemelere
olanak saglayan Word2Vec modeli, kosullu olasilik ilkesi ve anlamsal yakinlik
ol¢iitii ile kelimeler arasindaki iliskileri korumakta ve boylece metinlerin anlamsal
biitiinliiglinti daha etkili bir sekilde ifade edebilmektedir. Word2Vec yontemini
takiben, ayn1 arastirma ekibi 2014 yilinda ”Ciimlelerin ve Belgelerin Dagitik
Temsiller1” (”Distributed Representations of Sentences and Documents”) adl1
calismay1 sunmus ve belge seviyesindeki metinlerin dogrudan sabit boyutlu vek-
torlerle temsil edilmesine imkan saglamistir [169]. Doc2Vec olarak bilinen bu
yontem, Word2Vec yapisint biiyiik 6l¢iide koruyarak, yalnizca metinleri benzer-
siz sekilde temsil eden paragraf simgeleri eklemistir. Bu gelistirme, kelimelerin
tekil temsillerinden ziyade, biitiinsel bir belge temsili sunarak farkli uzunluktaki
dokiimanlarin sabit boyutlu vektorlerle ifade edilmesini miimkiin kilmistir. Bu

kiimeleme yaklasiminda, Doc2Vec yontemi ile her haber metni i¢in 100 boyutlu
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belge vektorleri olusturulmustur. Haber metninin ait oldugu kiime kimligi, onceki
kelime ve climle seviyesinde kiimeleme yaklagimlarinda oldugu gibi, kosiniis
benzerlik metrigine ve %90 benzerlik esigine dayali olarak belirlenmistir. Yeni
bir haber metni, kosiniis benzerlik esigine gore mevcut kiimelere dahil edilmekte;
esigin karsilanmadig1 durumlarda ise, bagimsiz bir kiime olarak yeni bir kimlik

ile sisteme eklenmektedir.

ki Asamah Kiimeleme: Farkli platformlardan siirekli olarak akan haber metinleri
incelendiginde, pek ¢ok haberin orijinal metinlerin kisaltilmasi ya da genisletilmesi
yoluyla olusturuldugu gézlemlenmektedir. Haber metinlerinin temsili, daha
onceki yaklasimlarda kelime, ciimle ve belge seviyelerinde ele alinmistir. An-
cak, bu yontemlerin metin boyutuna kars1 hassasiyetleri nedeniyle, orijinal bir
metin ile tliretilmis yeni bir haber metni arasindaki benzerlik dogru sekilde deger-
lendirilememektedir. Bu hassasiyeti azaltmak ve metinlerin farkli uzunluklardan
kaynaklanan benzerlik problemini gidermek i¢in Sekil 3.1°de gosterilen iki asa-
mal1 bir kiimeleme yaklagimi uygulanmistir. Bu baglamda, gruplandirilacak bir
haber metninin daha dnce sisteme dahil edilmis haberlerle karsilastirilmasinda,
bir atif oran1” esik degeri belirlenmesi anlamli bulunmustur. “Atif oran1” yak-
lasim1 dogrultusunda, yeni bir haber metni ile son {i¢ giin i¢cinde sisteme ekle-
nen haberler arasindan en ¢ok benzeyen bes haber (s1, s2, s3, s4, s5) se¢ilmistir.
A = n,sl,s2,s3, s4, sb kiimesi, her bir haber metninin kelime sayisina gore
incelenerek kisa ve uzun metinler belirlenmistir. Bu asamada, uzun metindeki
benzersiz kelimelerin kisa metindeki benzersiz kelimelerle bire bir eslesme orani,

“atif oran1” olarak tanimlanmustir.

Atif oran i¢in esik deger %80 olarak belirlenmis olup, bu esigin lizerinde en
yiiksek atif oranina sahip metinler ayni kiimede kabul edilmistir. ikinci asamada,
eger higbir metin ¢ifti atif oran1 esigine ulasamazsa, metinler farkli seviyelerdeki
vektor temsilleri (kelime, ciimle, belge) kullanilarak kosiniis benzerligi agisindan
karsilastirilmis ve %90 benzerlik esigine gore kiimeleme islemi yapilmistir. Bu
iki asamali kiimeleme yaklasimu, farkli boyutlardaki haber metinlerinin igeriksel
benzerliklerinin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesine olanak taniyarak,

sistemin 0zgiin haberlerin tiirevlerinden ayirt edilmesini saglamaktadir.
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3.1.3. Deneyler

Veri Kiimesi:

* Tiirkce Haber Metinleri Derlemi (Turkish News Texts Corpus): Calisma
kapsaminda, haber alanina 6zgii olarak kelime, climle ve dokiiman seviyelerinde
ti¢ farkli metin temsili olusturulmustur. Kelime gommeleri i¢in Word2Vec, dokii-
man gémmeleri i¢in ise Doc2Vec modelleri kullanilmig olup, her iki model de
975.809 haber metnini iceren Tiirkce Haber Metinleri Derlemi tizerinde egi-
tilmistir. Bu derlem, 17.470.827 ciimle ve 422.346 tekil kelime icermekle birlikte,
toplamda 1.673.884.673 kelime barindirmaktadir. Hem kelime gémme hem de
belge gdmme modellerinin etkili bir sekilde egitilmesi amaciyla, derlem, 6ncelikle

kapsamli bir 6n isleme siirecinden gecirilmistir.

* Gruplandirilmis Tiirkce Haber Metinleri Test Kiimesi (Grouped
Turkish News Texts Test Set): Test veri kiimesi, ger¢cek zamanli akista ayni iger-
ige sahip haberlerin kiimeleme performansini degerlendirmek amaciyla 40.000
haber metni ile olusturulmustur. Bu veri kiimesindeki haberler, oncelikle ¢alis-
mada Onerilen iki asamali kiilmeleme yontemi kullanilarak gruplandirilmistir.
Kiimeleme isleminin ardindan, haber kiimeleri alaninda uzman 3 adet haber ed-
itorii tarafindan paralel olarak incelenmis ve hatali kiimelemeler manuel olarak
diizeltilmistir. Sonug olarak, 40.000 haberden ve 5223 farkli gruptan olusan
test veri kiimesi, ger¢ek zamanli bir sistemin performansini simiile etmek igin
kullanilmistir. Bu yapi, sistemin metin kiimeleme dogrulugunun giivenilir bir

sekilde olgiilmesine katki saglamaktadir.

Degerlendirme Metrigi: Kiimeleme gorevi, nesneleri yapisal benzerliklerine gore
gruplamay1 amaglarken, birbirine benzeyen nesneleri ayni gruba toplamak ve benzersiz
nesneleri farkli gruplarda tutmak gibi zorlu hedeflere sahiptir. Bu kapsamda, kiimeleme
performansini degerlendirirken iki temel metrik sinifi kullanilir: i¢sel metrikler ve digsal
metrikler. Igsel metrikler, kiimeler icindeki elemanlarin birbirine yakinhig1 ve diger
kiimelerle olan uzaklik gibi 6zellikleri analiz ederken, digsal metrikler, sonuglari insanlar
tarafindan olusturulmus altin standartlarla kiyaslamay1 amaglar. Bu ¢alismada, 6nerilen
sistemin performansini degerlendirmek i¢in, literatiirde kiime performansini 6lgmede en

basarili dig metriklerden biri olarak kabul edilen B-Cubed metrigi kullanilmistir [170,
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171]. B-Cubed, her bir 6ge i¢in kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) tahmin ederek
degerlendirme siirecini detaylandirir. Bir 6genin kesinligi, ayn1 kiimede bulunan diger
6gelerin ne kadarinin ayn1 kategoriye ait oldugunu gosterirken, duyarlilik (recall) degeri,
0genin kendi kategorisindeki diger 6gelerin ne kadariin ayni kiimede bulundugunu

ifade eder.

3.1.4. Sonuclar ve Tartisma

Bu calismada ele alinan haber gruplama problemi, ger¢ek diinya uygulamalari igin
akan veri iizerinde calismak iizere tasarlanmistir. Onerilen sistem, iki asamali bir
yapiya sahiptir. Ilk asamada, haber kaynagindan gelen anlik haberler Apache Solr
veritabanina kaydedilmekte ve ardindan “MoreLikeThis” (MLT) sorgusu araciligiyla
son ii¢ giin icinde kaydedilmis en benzer 5 haber veritabanindan ¢ikarilmaktadir. ikinci
asamada ise, hizli ve giivenilir bir kiimeleme islemi gergeklestirmek i¢in ¢esitli yontemler
kullanilmistir. Bu asamada, kiimeleme islemi anlamsal benzerlik {izerine kurulmus ve
bu amagla dokiiman temsilleri, kelime, climle ve dokiiman seviyelerinde olmak lizere

ti¢ farkli yonteme dayandirilmistir.

Referans haber ve en benzer 5 haber, belirli 6n isleme adimlarindan gegirildikten sonra
dokiiman vektorleri elde edilmistir. Referans haberin gommesi ile en benzer 5 haberin
gommesi arasinda kosiniis benzerligi hesaplanarak metin ciftlerinin benzerlik orani
belirlenmistir. Bu benzerlik i¢in %90 esik degeri uygulanmistir; eger metin ¢ifti %90
veya lizerinde bir benzerlik gosteriyorsa, ayni kiimede olma ihtimalleri yiiksek kabul
edilmistir. Birden fazla metin bu esigi asarsa, referans metin en yiiksek benzerlik oranina
sahip metinle ayn1 kiimeye dahil edilmistir. Eger hi¢bir metin ¢ifti %90 benzerlik oranina

ulasamazsa, referans metine yeni bir kiime kimligi atanmistir.

Farkli haber kaynaklarindan gelen metinlerin ¢ogunlukla ayni igerigi birebir veya
kisaltilmig/genisletilmis sekilde sundugu g6z 6niine alinarak, sistem tasariminda iki
asamal1 bir kiimeleme yaklagimi uygulanmistir. Bu kapsamda, metin ¢ifti arasindaki
benzerligin belirlenmesinde “birebir atif oran1” énemli bir 6l¢iit olarak kullanilmistir.
Atif orani, kisa ve uzun metinlerdeki benzersiz kelimelerin birebir eslesme oranina
dayal1 olarak hesaplanmistir. Eger atif oranina gore karsilastirilan metin ¢iftlerinden

hicbiri belirlenen esigi gecemezse, metinlerin sayisal vektor temsilleri ¢ikarilarak, bu

30



vektorlerin kosiniis benzerligi hesaplanmistir. Bu asamada, daha 6nce oldugu gibi %90

benzerlik esigi kullanilmistir.

Tablo 3.1: Farkli Gomme Seviyeleri i¢in Kiimeleme Performansinin B-Cubed

Degerlendirme Metrigi ile Karsilagtirilmasi

Gomme Seviyesi | Benzerlik | Kesinlik | Duyarhlik | F-Skor | Hiz (sn)

Kelime Kosiniis 0.7999 0.9176 0.8547 0.8
Ciimle Kosiniis 0.9818 0.7885 0.8746 0.72
Belge Kosiniis 0.9996 0.7259 0.8410 0.59

Tablo 3.2: 2-adiml1 Kiimeleme Yaklasiminda Farkli Gomme Seviyelerinin

Karsilastirilmasi

Gomme Seviyesi Benzerlik | Kesinlik | Duyarhhk | F-Skor | Hiz (sn)

Kelime+Alintilama Kosiniis 0.8042 0.9550 0.8731 0.76
Cimle+Alintilama Kosiniis 0.9833 0.7929 0.8779 0.68
Belget+Alintilama Kosiniis 0.9952 0.8508 0.9174 0.62

Tablo 3.1°de kelime, ciimle ve dokiiman seviyesindeki gdmlemeler kullanilarak, B-
Cubed degerlendirme metrigi ile hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F-skor degerleri
sunulmaktadir. Esik degerin iizerinde atif oranina sahip bir haber ¢iftinin ayni icerikte
oldugu kabul edilmesi, sistemin kiimeleme basarisini artirici bir etken olarak gézlem-
lenmistir. Bu etkinin olumlu etkisi Tablo 3.2’de de goriilmektedir. Gergek zamanli bir
sistem i¢in en 6nemli unsurlardan biri islem hizidir. Bu nedenle, dnerilen yontemlerin
basarisinin yani sira ¢aligma hizlar da dikkate alinmistir. Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 in-
celendiginde, iki asamal1 kiimeleme yaklasiminin sistem performansi tizerinde ihmal

edilebilir diizeyde bir degisime yol a¢tig1 goriilmektedir.
Bu yontemlerin sonucunda elde edilen bulgular asagida 6zetlenmistir:

1. Alntilama skoru yaklagimindan bagimsiz olarak, yalnizca kelime, climle ve belge
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temsilleri kullanilarak gergeklestirilen kiimeleme yaklasiminda, “Cok Goérevli
Cift Kodlayic1t Modeli” (Multi-task Dual-Encoder Model) F-skor agisindan diger
yontemlere gore daha yiiksek bir performans sergilemistir. Ancak hiz agisindan

degerlendirildiginde, Doc2Vec en hizli ¢alisan yontem olarak 6ne ¢ikmuistir.

2. iki adimli kiimeleme yaklasimmda Doc2Vec yontemi ile elde edilen kiimeleme
performansinda %7,6 oraninda 6nemli bir F-skor artig1 saglanmistir. Bu yontemle

%91,74 F-skoru elde edilerek en yiiksek kiimeleme performansi gézlenmistir.

3. Kelime, ciimle ve belge gdbmmeleri olusturmak icin kullanilan yontemler arasinda,
alintilama skoru yaklasimiyla en biiyilik performans artis1 Doc2Vec yonteminde
elde edilmistir. Bu durum, Doc2Vec’in metin uzunluklarina duyarl bir yontem

oldugunu da gostermektedir.

4. ki asamali kiimeleme yonteminin islem siiresine etkisi ihmal edilebilir diizeydedir
ve pozitif bir etki saglamaktadir. Bu nedenle, ger¢cek zamanl sistemde atif
oraninin kullanilmasi hizda bir kayba neden olmamus; aksine, kiimeleme perfor-

mansinda belirgin bir iyilesme saglamistir.

5. F-skor degerleri karsilastirildiginda, Word2Vec hem hiz hem de performans
acisindan Onerilen yontemler arasinda en diisiik performansi gostermistir. Bu

sonug, iki adimli kiimeleme performanslarinda da degismemistir.

6. Tum testler sonucunda, 6nerilen sistem i¢in hiz ve performans agisindan en uygun
yaklagimin, Doc2Vec dokiiman temsilleri kullanilarak gergeklestirilen iki adimli

kiimeleme yontemi oldugu tespit edilmistir.

3.2. Adlandirilmis Varhklarin Olay Tabanh Haber Kiimele-
meye Etkisi

3.2.1. Giris ve Problem Tanimi

Web ortami, farkli cografi bolgelerdeki biiyiik ve kiiciik 6l¢ekli haber kaynaklarindan
yayilan igeriklerle siirekli genislemektedir. Bu genisleyen haber y18in1, glindeme dair
gelismeleri kapsayan iceriklerin bireysel bir ¢abayla diizenli olarak izlenmesini zorlastir-
mis, hatta imkansiz hale getirmistir [172, 173]. Bu baglamda, verileri anlamlandirmak,

diizenlemek ve kullanicilar i¢in bilgiye erisimi kolaylastirmak amaciyla ¢esitli veri
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isleme teknikleri gelistirilmistir. Bu tekniklerden biri de, icerik benzerliklerine dayali

kiimeleme yontemleridir [172].

Metin kiimeleme (Text Clustering-TC), metin belgelerinin belirli bir veri kiimesini
icerik benzerliklerine gore alt kiimelere ayirarak organize eden bir siirectir ve bilgi kesfi
ile veri yogunluklarini anlamlandirmada yetkin bir aractir [174]. Ozellikle Bilgi Erisimi
(Information Retrieval - IR) sistemlerinde, arama ve filtreleme islemlerinin daha hizl
ve giivenilir bir sekilde yapilabilmesi agisindan veri hacminin azaltilmasi kritik bir rol
oynamaktadir. Kiimeleme ¢oziimleri, IR sistemlerinin dogruluk (precision) ve duyarlilik
(recall) performanslarimi iyilestirmek amaciyla kullanilarak, kullaniciya daha anlamli ve

karar destek siireglerini kolaylastiran igeriklerin sunulmasini saglamaktadir [175, 176].

Yiizlerce haber kaynagindan elde edilen yogun veri akisi icinde, belirli olaylar1 ve
gelismeleri tespit edebilmek icin, haber igeriklerinin ¢ok katmanli bir hiyerarsi ile
kiimelenmesi gerekmektedir. Klasik haber kiimeleme yaklagimlari, metinleri genellikle
olaydan bagimsiz genel kategorilere ayirir; 6rnegin, spor haberleri, yangin haberleri
veya secim haberleri gibi genis gruplar olusturur [177, 178]. Bunun yani sira, haber
metinleri lizerinde uygulanan bir diger yaygin yontem ise konu modellemesidir. Konu
modelleme teknikleri, belgelerdeki kelimelere belirli bir konuyla iligkili olasiliklar
atayarak, her bir konuya en uygun kelimelerin listelerini ¢ikarir ve boylece metinlerin
konu bazinda ayristirilmasini saglar [178, 179]. Ancak, bu yaklagimlar giindemin
olay bazinda ayrintili bir sekilde takibini gerektiren ihtiyaglara yanit verememektedir.
Gilindem olusturan olaylarin hizlica izlenmesi, ilgililik derecesine gore filtrelenmesi ve
kamuoyu i¢in dnem arz eden gelismelerin One ¢ikarilmasi, olay tabanli daha ayrintili
coztimler gerektirmektedir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda, klasik kategori tabanli yaklagimlar
yerine olaylarin i¢sel yapisini dikkate alan olay tabanli kiimeleme yontemleri gereklidir.
Ornegin, spor haberleri genel bir kiime olarak degil, “24.10.2021 tarihinde oynanan
Barselona - Real Madrid mag1” gibi spesifik olaylara odaklanarak gruplandiriimalidir.
Bu dogrultuda, Sekil 3.2°de yapis1 verilen olay tabanli bir haber kiimeleme sistemi

Onerilmektedir [5].
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3.2.2. Metodoloji

Vektor uzayi temsillerinin olusturulmasi : Yapilan deneylerde haberlerin temsili igin
kelime, climle ve dokiiman gibi farkli seviyelerde gommeler sinir ag1 modelleri ile elde

edilmis ve metin kiimeleme performansina etkileri karsilastirilmistir.

1. Kelime tabanli vektor uzay: temsilleri: Caligma kapsaminda, Tiirkge Haber
Metinleri Derlemi kullanilarak egitilen Word2Vec modeli ile 6nceden egitilmis
kelime vektorleri kullanilmistir. Word2Vec modeli kelimeleri en kiiglik birim
olarak kabul ederken, kelimelerin vektorel gdsterimi i¢in n-gram’lardan yarar-
lanan FastText [180], bir diger model olarak tercih edilmistir. FastText, 6zellikle
Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerdeki yiiksek temsil yetenegi ile 6ne ¢ikmak-
tadir. Ote yandan, sayma tabanli matris ¢arpanlarina ayirma (count-based matrix
factorization) ve lokal igerik penceresi (local content window) yontemlerini bir-
lestirerek anlamsal olarak daha giliglii bir kelime temsili olusturabilecegini savunan
GloVe modeli [181] ¢alisma kapsaminda tercih edilen son kelime tabanli vektor
temsilidir. GloVe ve FastText modelleri i¢in Tiirk¢e dilinde 6nceden egitilmis
modeller kullanilmis ve 300 boyutlu kelime vektorlerinin ortalamasi alinarak

haber metinlerinin gdmmeleri elde edilmistir.

2. Cilimle tabanli vektor uzay1 temsilleri: Ciimle temsillerini olusturmak i¢in 6nceden
egitilmis dil modelleri olan BERT [24] ve ALBERT [182] kullanilmistir. BERT,
etiketlenmemis metinden derin ¢ift yonlii temsilleri egitmek igin tasarlanmistir
ve tiim katmanlarinda hem sol hem de sag baglamda birlikte kosullandirilmistir.
Ciimle-BERT (Sentence-BERT-SBERT), 6nceden egitilmis BERT dil modelinin
bir modifikasyonudur. Model, anlamsal olarak benzer ciimleler i¢in vektdr uza-
yinda yakin boyutlu ciimle gommeleri tiiretir. BERT modelini gelistiren Google
arastirmacilari tarafindan katman sayisi (L), gizli katman boyutu (H) ve dikkat
mekanizmasi baglik boyutu (A) igin farkli parametre degerlerine sahip iki model
sunulmustur. Bu modellerden ilki BERT Base olarak adlandirilmis ve L=12,
H=768 ve A=12 parametre degerleri ile tasarlanmistir. Diger model ise L=24,
H=1024 ve A=16 parametre degerlerine sahip BERT Large modelidir. Bu ¢alig-
mada, Tiirk¢e dilinde 35 GB boyutunda ve 44.04.976.662 jeton i¢eren dnceden
egitilmis BERT base modeli olan BERTurk ve ALBERT modelleri ile climle
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vektorleri olusturulmustur.

3. Dokiiman tabanli vektdr uzay: temsilleri: Doc2Vec olarak adlandirilan ve belge
vektorlerinin dogrudan elde edilmesini saglayan yontem c¢alisma kapsaminda
kullanilmigtir. Bu yaklagimda da Word2Vec yaklagiminda oldugu gibi Doc2Vec
yontemi ile Tiirkge Haber Metinleri Derlemi iizerinde dokiiman vektorleri 6n

egitime tabi tutularak haber metinlerinin gdbmmeleri elde edilmistir.

Metin kiimeleme yontemlerinin karsilastirilmasi: Ayni igerige sahip haberlerin
’hikayeler’ olarak kiimelenmesi temelde dogal dil isleme arastirma alani igerisindeki
metin kiimeleme problemine isaret etmektedir. Kiimeleme problemi i¢in gelistirilen
modellerde kiimelerin homojen dagilmasi, kiime sayisinin baslangigta bilinmesi, aykir
degerlere duyarlilik ve kiimelerin boyutu performans {izerinde dnemli bir etkiye sahiptir.
Bu nedenle verinin yapisina yonelik model secimi de biiyiikk 6nem tagimaktadir. Haber
igeriklerinin uzun metinsel yapisinin getirdigi bir diger temel zorluk ise, ¢ok fazla
gliriiltii icermesidir. Bu nedenle gelistirilecek yaklasim ayni zamanda giirtiltiiyii en aza
indirmeye ve olayin temel unsurlarini ¢ikarmaya odaklanmalidir. Ayrica olay tabanh
haber kiimeleme problemlerinde her bir "hikaye’ bir kiime olarak ele alindig1 icin kiime
sayis1 dogas1 geregi oldukga fazladir. Tiim bu zorluklarla bas edebilmek i¢in kiime
sayisini bir parametre olarak kabul etmeyen yogunluk tabanlit HDBSCAN ve OPTICS

kiimeleme yontemleri tercih edilmistir.

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Application with Noise) kiimeleme algo-
ritmasi [183] 1996 yilinda tasarlanmustir ve literatiirdeki ilk yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmasi olarak bilinmektedir. Bir kiimedeki her nesnenin E'ps yarigap1 i¢inde komsu-
lugunda en az MinPts kadar nesne igermesi gerektigi temel varsayimina dayanir.
Temel olarak giiriiltiilii ve yliksek boyutlu veri yiginlarinda rastgele sekillendirilmis
veri kiimelerinin tespiti i¢in tasarlanmig bir algoritmadir. D veri tabanindaki rastgele bir
s noktasinin € komsulugu Denklem 3.1°deki gibi tanimlanir. Eger s noktasinin komsu-
lar1 en az sayida nokta igeriyorsa, s noktast Denklem 3.2’deki gibi ¢ekirdek noktasi
olarak tanimlanir. DBSCAN kiimeleme algoritmasi, kullanici tarafindan belirlenen
Eps ve MinPts parametrelerine karsi ¢ok hassastir ve parametrelerin degistirilmesi
kiimeleme sonuglarinda biiyiik degisikliklere yol acar. Ayrica bir noktanin ¢ekirdek
olup olmadiginin belirlenmesi de I/O yiikiinii oldukca artiran bir unsurdur. Hiyerarsik

DBSCAN kiimeleme algoritmasi (HDBSCAN) bu iki dezavantaji ortadan kaldirmak
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icin yapilan ¢alismalar sonucunda ortaya ¢ikan en iyi alternatif yaklasimlardan biridir

[184].

HDBSCAN kiimeleme algoritmasi, geleneksel yogunluk tabanlt DBSCAN algoritmasini
degisken epsilon degerleri iizerinde gergeklestirir ve kiimeleme sonuglarini € tizerinden
en kararli sonug ile birlestirir. DBCSAN’1n aksine, HDBSCAN algoritmasi degisken
yogunluklu kiimeleri desteklerken, mesafe dlcegi parametresini ayarlama ihtiyacini or-
tadan kaldirir. Hiz agisindan da oldukga iyi performans gosteren HDBSCAN algoritmasi,
yogunluk tabanli kiimeleme i¢in oldukca 6nemli bir gelisme olarak degerlendirilmekte
ve siklikla kullanilan DBSCAN algoritmasina iyi bir alternatif olarak caligsmalarda aktif

olarak kullanilmaktadir.

Npps = {neD/dist(s,n) < Eps} 3.1

Npps (s) = MinPts (3.2)

HDBSCAN kiimeleme i¢in kullanilan Python paketinde sunulan min_cluster size
parametresi, ideal olarak kiime olarak degerlendirilmek istenen en kiigiik boyutlu grupla-
maya gore ayarlanmaktadir. Tiirkce Olay Tabanli Metin Kiimeleme Veri Kiimesi, ayni
icerige sahip en az 6, en fazla 105 haber igermektedir. Bu nedenle min_cluster size =

6 olarak belirlenmistir.

OPTICS (Ordering points to identify the clustering structure), Ankerst, Breunig ve diger-
leri tarafindan 1999 yilinda sunulan bir diger yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir
[185]. DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile yakindan iliskili olan OPTICS algoritmasi,
yiiksek yogunluklu ¢ekirdek 6rnegi bulur ve kiimeleri bu 6rneklere gore genisletir.
DBSCAN’den farkli olarak, degisken bir komsuluk yarigcap1 i¢in kiime hiyerarsisini
korumaya ¢alisir. OPTICS, HDBSCAN e kiyasla islenecek veri noktasina en yakin bir
sonraki veri noktasini belirlemek igin dncelik kuyrugu (Min_heap) boyutunda daha
fazla bellege ihtiya¢ duyar. Boylece DBSCAN’in en biiylik zayifliklarindan biri olan

degisken yogunluktaki verilerde anlamli kiimeler tespit etme sorununu giderir.

OPTICS kiimeleme algoritmasi, DBSCAN’de oldugu gibi iki baslangi¢ parametre-
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sine ihtiya¢ duyar. Bu parametreler, dikkate alinacak maksimum mesafeyi (yarigap)
tanimlayan ¢ ve bir kiime olusturmak i¢in gereken minimum nokta sayisini tanimlayan
MinPts’dir. OPTICS algoritmasinda kullanilan Min Pts parametresi, ¢calismada OP-
TICS kiimelemesi igin kullanilan Python paketindeki min_samples parametresi ile
tanimlanmistir. Bu parametre varsayilan olarak 5’tir, ancak calisilan veri kiimesinde
kiime olarak degerlendirilecek en kii¢iik boyutlu grubun eleman sayisi 6 oldugu igin
6 olarak belirlenmistir. Ayrica € parametresi de kiimeleme performansi agisindan en
tutarl sonucu verdigi i¢in 3 olarak belirlenmistir. Cekirdek nokta tanimi HDBSCAN
algoritmasi ile aynidir ve OPTICS algoritmasinda da her noktaya Min Pts-inci en yakin
noktaya olan uzakligi tanimlayan bir ¢ekirdek uzaklik atanir. Veri setindeki bagka bir
noktanin s, p noktasindan ulasilabilirlik mesafesi, s ile p arasindaki mesafe veya p’nin

cekirdek mesafesidir. Burada biiyiik olan deger ulasilabilirlik mesafesi olarak belirlenir.

OPTICS, HDBSCAN’a kiyasla islenecek veri noktasina en yakin bir sonraki veri nok-
tasini belirlemek i¢in bellekte oncelik kuyrugu Min_heap biiyiikliigiinde bir alana
ihtiya¢ duymaktadir. Ayn1 zamanda OPTICS algoritmasinin en yakin komsu sorgu
maliyeti HDBSCAN’daki yarigap sorgusuna kiyasla hesaplama maliyetinden daha

yliksektir. Ancak ihtiya¢ duydugu parametre sayis1 daha azdir.

3.2.3. Deneyler

Tiirkce olay tabanh metin kiimeleme veri kiimesi: Calismada Onerilen olay tabanl
haber kiimeleme yaklagiminin performansini degerlendirmek icin Tiirk¢e dilinde bir
kiyaslama veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi literatiirde ilk olmakla birlikte,
diger arastirmacilarin da iizerinde ¢alismasina olanak saglayacak standartlardadir. Icer-
iginde kisi/kurum/kurulus, zaman, yer ve olay biitlinliigii saglanmis ve kiime sayisi
(olay sayis1) 930 olan, 19.848 haber metni ve toplam 317.646 ciimle barindirir. Veri
kiimesinin olusturulmasinda veri saglayici, Tiirkiye’nin en biiyliik medya takip sirket-
lerinden biri olan Interpress’tir. Saglanan 40.305 haber metninden tam olarak tekrar
eden metinler ¢ikarilmis ve belge uzunlugu en az 500, en fazla 10.000 karakter olan
metinler kalacak sekilde filtre uygulanmistir. Ardindan 2021 yilinda arastirmacilar
tarafindan akademik ¢alismada [11] 6nerilen ve %90’1n tlizerinde basari ile ¢alisan atif

tabanli gergek zamanli haber gruplama motoru ile haberler otomatik olarak gruplanmistir.
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Haber gruplama motorunun 6nerdigi kiimeler arasindan en az 6, en fazla 105 habere
sahip kiimeler tekrar filtrelenmistir. Son asamada ise insan dogrulayicilar tarafindan
kiime icerigindeki haberlerin ayn1 olaya ait olup olmadig1 kontrol edilerek dogrulama
saglanmigtir.Veri kiimesinde yer alan orijinal haber metin kiimelerine ait baz1 6rnekler

Tablo 3.3’de sunulmustur.

Adlandirilmis varhklarin metin kiimeleme performansi iizerindeki etkileri: Haber
metinleri 6zne (kisi/kurum/kurulus), zaman, yer ve eylemin kendisini igerir. Tim
bu varliklar ’olaylarin’ birbirinden ayrilmasi i¢in ayirt edici unsurlardir. Bu nedenle
haber metinlerinin ’olay’ temelinde kiimelenmesinde isimlendirilmis varliklardan yarar-
lanilarak kiimeye dahil olan 6rneklerin birbirine yaklagmasi, farkli kiimeleri temsil eden
orneklerin ise diger kiimelerden miimkiin oldugunca ayrilmasi amaglanmistir. Biiyiik
veri arsivlerini barindiran sistemlerde sadece metin kiimeleme performansi degil, hiz
da biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu noktada hedeflerimizden bir digeri de islenecek veri
hacmini azaltarak, hiz kazanmaktir. Calismalar kapsaminda adlandirilmis varliklar
tanimlamak i¢in Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
dil modeli kullanilmistir. Tiirkge icin dnceden egitilmis olan BERTurk modeli {iz-
erinde kisi, organizasyon ve konum i¢in adlandirilmis varlik etiketleri ile 282 farkl dil
icin Wikipedia sayfalarindan baglantili varliklar kullanilarak olusturulan WikiAnn veri
kiimesi ile ince ayar yapilmistir. Egitilen BERT tabanli NER modelinin performansi,
uygulanan 2 farkl test veri kiimesine gore %94’iin iizerindedir. Metin igerisindeki
isimlendirilmis varliklar asagida listelenen 3 farkli sekilde kullanilmig ve performanslar

karsilagtirilmastir.

* Metni adlandirilmis varhiklarla 6zetleme (SUM_NER): Metindeki kisi, konum
veya kurulus varliklari, NER gorevi igin egitilen BERT dil modeli tarafindan belir-
lenir. En az bir adlandirilmis varlik etiketi igeren ctimleler belirlenmis, metin iger-
iginde sadece bu ciimleler tutularak ve diger climleler (herhangi bir adlandirilmis
varlik icermeyen) temizlenerek 6zetlenmistir. Boylece haberin tanimlayici bilgi-
leri metin i¢inde tutularak, genel ifadeler i¢eren ciimlelerin azaltilmasi ve iizerinde
calisilacak metnin boyutunun kiigiiltiilmesi saglanmistir. Toplam 19.848 haber
icin toplam cilimle sayis1 317.646 iken, en az bir isimli varlik igeren toplam climle
sayist 158.784’tlir. Boylece climle sayisinda yaklasik %50 oraninda bir azalma

olmustur.
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Tablo 3.3: Tiirk¢e Olay Tabanli Metin Kiimeleme Veri Kiimesinden Ornek Haber

Kiimeleri

Kiime 1

Haber 1

UEFA Avrupa Ligi’nde sifir puanla grubunda son sirada yer alan Besiktas, bu aksam deplasmanda Braga ile
oynayacagi maga 6nemli isimlerinden yoksun ¢ikacak. Siyah-beyazli takimda sakatliktan yeni ¢ikan Burak Yilmaz,
Victor Ruiz, Gékhan Goniil ve N’Koudou Portekiz’e gotiiriilmedi. Takimin parlayan iki y1ldiz1 Atiba ve Diaby
de dinlendirilme amaciyla kadroya alinmadi. Kuliipten yapilan agiklamada, ”Teknik Direktoriimiiz Abdullah
Avci gegirdigi agir grip nedeniyle devam eden tedavisini aksatmamak i¢in takimimizin Braga kafilesinde yer

alamamustir. Hocamiz, tedaviye verecegi cevaba gore yarin Portekiz’e gidecektir” denildi.

Haber 2

UEFA Avrupa Ligi’ndeki temsilcimiz Besiktas, bu aksam deplasmanda Braga ile kars1 karsiya gelecek. Grupta
0 puanla son sirada yer alan siyah-beyazlilarda zorlu miicadelesi 6ncesi birgok eksik bulunuyor. Burak Yilmaz,
Gokhan Goniil, Diaby, N’Koudou ve Ruiz’i kadroya almayan teknik direktdr Abdullah Avci, gegirdigi agir gribal
enfeksiyon nedeniyle kendisini de kafileye dahil etmedi. Diin, iyilesmesi durumunda Braga’ya gidecegini belirten

tecriibeli teknik adam, bugiin kendisini iyi hissetmedigini sdyleyerek istanbul’da kalma karari ald.

Haber 3

Avrupa Ligi’nde Braga’nin konugu olacak Besiktas’ta, teknik direktor Avci, gegirdigi agir grip nedeniyle Portekiz’e
gidemedi. Siyah Beyazlilar ilk olarak Avci’nin diizelmesi durumunda bu iilkeye gidecegini duyurdu. Ancak Siyah
Beyazlilar’in teknik patronunun durumunda bugiin de diizelme olmadi. Avc, Portekiz’e gitmedi. Besiktas futbol
sube sorumlusu Erdal Torunogullar1 da gecirdigi ameliyat nedeniyle kafilede yer alamadi. Safra kesesi rahatsizlig

nedeniyle bigak altina yatan Torunogullari, tedavisi nedeniyle Istanbul’da kaldi.

Kiime 2

Haber 1

Son doénemde sik sik suya mikrop karigmasi sonucu miihiirlenmesi ile giindeme gelen Sifali Su i¢in nihayet
¢aligmalar bashyor. Akgakoca Belediyesi’nin gsubat 2017’de yillik 20 bin TL bedel ile orman isletmeden 29
yilligina kiraladig1 alanda uygulanacak sosyal proje meclis giindemine tagindi. Kasim ay1 son meclis toplantisinda

Sifali Su mesire yerinin yatirim ve isletmesinin belediye sirketi ABITAS’a verilmesi kararlastirildi.

Haber 2

Akgcakoca Belediyesinin kiraladigi D-655 Karayolu iizerindeki Sifalisu Mesire yerinin yatirim ve isletmesini
belediyeye ait sirket yapacak. Akcakoca Belediye Baskani Okan Yanmaz’in baskanliginda kasim ay1 meclis
toplantist, belediye meclis salonunda yapildi. imar Plani degisiklik taleplerinin agirlikl olarak ele alindig1 toplantida
Akgakoca Belediyesinin kiraladigi sifali su mesire yerinin yatirrm ve isletmesinin belediye sirketi ABITAS a

verilmesi kararlagtirildi.

Haber 3

Orman Bakanligi tarafindan Akgakoca Belediyesi’ne devri yapilan Sifalisu’da artik diigmeye basiliyor. Subat
ayinda, Akgakoca Belediye Bagkanhg ile Akgakoca Orman Tsletme Miidiirliigii arasinda imzalanan protokolle 50
doniimliik orman alanini 29 yilligina kiralayan Akgakoca Belediyesi Sifalisu ile ilgili onemli karar aldi. Belediye
meclisinin bu aksamki oturumunda giindeme gelen Sifalisu orman i¢i dinlenme alaninin gelecegini goriiserek
karara baglayan belediye meclisi, tesisin belediye istiraki olan ABITAS’a devrine karar verdi. Sifalisu’yu ihaleye

¢ikarmama karari alan belediye, tesisi kendi istiraki olan ABITAS vasitasi ile ¢alistiracak.
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* Adlandirilmis varhk gommelerinin belge gommesi ile birlestirilmesi (Con-
tent+P+L+0): Ciimle gommeleri, farkli seviyede kelime, ciimle ve dokiiman
tabanli uzay gosterim yontemleri kullanilarak elde edilmistir. Ancak olaylarin
ay1rt edilmesinde biiyiik rol oynayan kisi/kurum/kurulus, zaman ve yer gibi bilgi-
lerin bir anlamda temsile dahil edilmesi, haber metni temsilinin yani sira isim-
lendirilmis varliklardan elde edilen gommelere de dahil edilmesi i¢in ¢aligmalar
yiritiilmektedir. Bu kapsamda haber metninde yer alan ctimlelerde kisi, lokasyon
ve organizasyon olarak tanimlanan varliklar BERT modeli ile belirlenmis ve
kategorilerine gore ayristiritlmistir. Her bir varligin kendi temsili (kelime/ctimle/-
belge tabanli belge vektoriinii elde etmek icin kullanilan temsil yontemi ile) elde
edilmistir ve her bir kategoriye dahil olan varliklarin gdmmelerinin ortalamalari
hesaplanarak kisi, lokasyon ve organizasyonun ayri ayri temsil vektorleri elde
edilmistir. Elde edilen temsiller belge vektorii ile ug uca eklenerek “igerik (Con-
tent) + Kisi(P) + Konum(L) + Organizasyon (O)” seklinde formiile edilebilecek

bir haber temsili elde edilmistir.

* Ortalamasi alinan adlandirilmis varhk gommelerinin, belge gommesi ile
birlestirilmesi (Content+NERs MEAN): Onceki yontemden farkli olarak, bu
kez kisi, lokasyon ve organizasyon vektorlerinin ortalamasi alinarak tek bir isim-
lendirilmis varlik gdmmesi elde edilmistir ve elde edilen bu gdbmme belge temsili

ile uc¢ uca eklenmek sureti ile birlestirilmistir.

3.2.4. Sonuclar ve Tartisma

Tablo 3.4’de B-cubed degerlendirme metrigine gore kesinlik, duyarlilik ve f-skoru

degerleri verilmistir. Sonuclara gore elde edilen bulgular;

1. Elde edilen sonuglara gore OPTICS kiimeleme ydntemi, tiim deneylerde

HDBSCAN kiimeleme yontemine gore daha diisiik performans gostermistir.

2. Adlandirilmis varliklar ile metin 6zetleme yonteminde islenecek ciimle sayisinda
%50 kazang saglanirken, sadece ALBERT modelinde performans diisiisii go-
zlemlenmistir. Hi¢bir model i¢in kayda deger bir performans kaybi1 s6z konusu

degildir.
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Tablo 3.4: Adlandirilmis Varliklarin Metin Kiimeleme Performans1 Uzerindeki

Etkileri

icerik (Content)
HDBSCAN OPTICS
Gomme Kesinlik Duyarlilik F-Skoru Kesinlik | Duyarliik | F-Skoru
Word2Vec 0.87724 0.766252 0.81799 0.81899 0.76078 0.78881

Kelime | FastText | 0.8653 07789 | 08198 | 0.794898 | 0.77633 | 0.785507
Glove 087429 | 077668 | 08226 | 082491 | 0759 | 0.79093
] Bert 0.89440 | 0.78746 | 0.83753 | 0.82093 | 076946 | 0.79436
Ciimle Albert 091212 | 083792 | 087345 | 0.78683 | 079256 | 0.78968
Dokiiman | Doc2Vec | 0.86908 | 0.76813 | 0.815495 | 0.81518 | 0.765404 | 0.7895
SUM_NER

Gomme Kesinlik Duyarlilik F-Skoru Kesinlik | Duyarliik | F-Skoru
Word2Vec 0.86487 0.76373 0.81116 0.80754 0.75969 0.78288
Kelime FastText 0.855617 0.776264 0.81401 0.788189 | 0.770814 | 0.779404

Glove 086412 | 07732 | 081614 | 081508 | 0.765883 | 0.78971

] Bert 0.8843 079295 | 083614 | 079492 | 077566 | 0.78518

Ciimle Albert 0.88701 | 081096 | 0.84728 | 076682 | 0.78857 | 0.77755

Dokiman | Doc2Vec | 0.86097 | 0763103 | 0.80909 | 0.80412 | 07701 | 0.78674
Content+P+L+O

Gomme Kesinlik Duyarlilik F-Skoru Kesinlik | Duyarliik | F-Skoru
Word2Vec 0.76196 0.84333 0.800588 | 0.72543 0.84098 0.77894
Kelime FastText 0.7789486 0.83206 0.804629 | 0.728065 | 0.838327 | 0.779315

Glove 077620 | 083934 | 0.80658 | 0.728117 | 0.843074 | 0.78139

] Bert 0.8067 | 0841362 | 082366 | 071517 | 083622 | 0.77097
ppumle Albert 082619 | 08463 | 083613 | 071251 | 082881 | 0.76627
Dokiiman | Doc2Vec | 0.7723 0.83771 | 0.80367 | 072298 | 08388 | 0.7766

Content+tNERs_MEAN

Gomme Kesinlik Duyarlilik F-Skoru Kesinlik | Duyarliik | F-Skoru

Word2Vee | 082693 | 084773 | 08372 | 076433 | 084311 | 0.801799

Kelime | FastText | 0.826202 | 0.8407367 | 0.833452 | 0.746501 | 0.842684 | 0.79168
Glove 0.83825 | 084866 | 0.84342 | 0762207 | 0.84196 | 0.800101

] Bert 0.86895 0.8372 | 085278 | 075816 | 0.80805 | 0.78231
Ciimle Albert 0.84562 | 083315 | 0.83934 | 0.718425 | 0.805039 | 0.75927

Dokiiman Doc2Vec 0.83346 0.84773 0.840536 0.75289 0.84468 0.79615

3. Adlandirilmis varlik gommelerinin dokiiman gémmesi ile birlestirilmesi yontemi
vektor boyutunun 3 kat artmasina neden olmus, ayrica modelin adlandirilmig
varliklara kars1 hassasiyetinin arttig1 gozlemlenmistir. Azalan kesinlik degerleri
ve artan duyarlilik degerleri, bu hassasiyetin ayni1 kisi/kurum veya ayni konum
bilgisini iceren haberlerin olay farkli olsa da ayn1 kiimeye dahil edilmesine yol

actigin1 gostermektedir.

4. Adlandirilmis varliklarin hassasiyetini azaltmak amaciyla dokiiman gémmesi ve
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uc uca ortalama adlandirilmis varlik gdmme ekleme yontemi ALBERT modeli
hari¢ diger tiim modeller ve her iki kiimeleme algoritmasi i¢in performans artisi

ile sonuglanmastir.

Yukarida siralanan bulgulara ek olarak ¢alisma kapsaminda yapilan testlerde metinlerdeki
isimlendirilmis varliklarin TDT problemleri i¢in &nemli oldugu gériilmiistiir. Ozellikle
isimlendirilmis varliklar ile metin 6zetleme yaklasiminda sadece isimlendirilmis var-
liklar1 igeren ciimlelerin gommesi ile elde edilen kiimeleme performansi ile igerigin
tamaminin gémmesi ile elde edilen performans arasinda anlamli bir fark olmamasi
bunu agikca ortaya koymaktadir. Adlandirilmig varlik tespitinde *olay’ olgusunda kisi,
kurum, konum gibi 6nemli unsurlarin belirlenmesi, bu olguyu temelden inceleyen tiim

problemler icin 6nem arz etmektedir.
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4. OLAY CIZGESIi TABANLI HABER KUMELEME:
ISIMLENDIRILMIS VARLIK MERKEZLI ALT
CiZGELERIN ROLU

4.1. Giris

Cevrimigi veya ¢cevrimdisi platformlar araciligiyla okuyuculara ulastirilan haber metinleri,
ana olay hakkinda hizl1 bir sekilde bilgi aktarmak amaciyla ilk birkag ciimlede temel
gazetecilik sorularini (kim, ne, ne zaman, nerede ve neden) yanitlamak tizere tasarlan-
mistir. Bu yanitlar ana olayim 6zelliklerini tasvir eder ve bir agiklama saglar [186, 187].
Diger bilimsel disiplinlerden farkli olarak, ele alinan olayin devam eden donemleriyle
ilgili alt olaylarla nedensel iliskilerin tartisilmasi1 gerekli degildir. Bir haber metni uzun
bir siireci tasvir etse bile, kapsadigi olay genellikle simdiki zaman ya da yakin gecmis
olarak tanimlanir [188]. Sonug olarak, devam eden bir olayla ilgili haberlerle ugrasirken,
okuyucular genellikle giincel haberleri 6nceki makalelerle iliskilendirmede zorluklarla

karsilagir ve bu da olayin gelisiminin analizini engeller.

Dijital cagda haber kaynaklarinin sayisinin katlanarak artmasi, haber igerigindeki olay-
lar1 takip edebilen ve bunlar1 hikayelere doniistiirebilen akilli haber toplama sistemlerine
olan talebin artmasina neden olmustur. Saygin kiiresel ve/veya ulusal haber kaynaklarin-
dan ¢esitli basliklar1 toplamayi, ayni olayla ilgili haber metinlerini gruplandirmay1 ve
verilerden ¢ikarilan 6zelliklere dayali i¢goriiler sunmay1 amaglayan bu sistemler, dogal
dil isleme aragtirmalarindaki Konu Tespiti ve Takibi (TDT) gorevlerine odaklanan
¢coziimler gerektirmektedir [41, 49]. Bu goreve odaklanan arastirmalarda yiiriitiilen
stire¢, geleneksel olarak olay tespiti ile baslar ve nihayetinde bir hikaye ¢izgisi olug-
turmay1 amagclar [42, 80]. Literatiirde bir¢ok farkli yaklagim 6nerilmis olsa da, haber
metinleri cok boyutlu uzayda vektorler olarak temsil edildikten sonra kiimeleme ¢6ziim-

leri yaygin olarak kullanilmaktadir [42, 189, 190].

Mevcut haber toplama sistemleri arama tabanli olay izleme yaklagimlarini benimsemek-
tedir. Bu yaklasimlar, bir hikayenin farkl1 zamanlarda ortaya ¢ikan ayrik parcalarini
etkili bir sekilde birlestirmekte, bunlar tutarli bir zaman ¢izelgesi halinde diizenlemekte,

catigsmalar1 ayristirmakta ve nihayetinde insan beyninin biligsel siiregleriyle tutarl bir
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anlat1 yapis1 olugturmakta basarisiz olmaktadir [191]. Ayrica, neredeyse tiim dogal dil
isleme problemlerinde oldugu gibi, cogu yaklasim Ingilizceye odaklanmaktadir [60].
Gelistirilen ¢ok dilli yaklasimlar ise dile 6zgii 6zelliklere biiyiik 6l¢lide bagimlidir,
tek bir dile odaklanan yaklasimlara kiyasla daha diisiik performans sergiler ve Tiirk¢e
gibi diislik kaynakli dillere genisletilmesi zordur [59, 60]. Bu sinirlamalara dayanarak,
dilden bagimsiz olarak bir haber metnindeki ana olayin 6zelliklerini temsil edebilen ve
benzer olaylarda siklikla ortaya ¢ikan ortak kaliplari birlestirerek genel hikaye baglamini
yakalayabilen bir ¢izge modeli 6neriyoruz. Onerilen bu ¢izge modelini kullanarak, haber
icerigindeki olaylar1 baglamindan koparmadan ait olduklar1 hikaye zincirlerine gore

kiimeleme gorevine odaklantyoruz.
Bu ¢alisma, alana asagidaki sekilde 6zetlenebilecek katkilar sunmaktadir:

* Bir haber metnindeki olayin 6zelliklerini temsil etmenin dtesine gegen ve ben-
zer olaylarda siklikla ortaya ¢ikan ortak kaliplar1 birlestirerek hikayenin genel
baglamim yakalayabilen bir olay ¢izge modeli énerilmistir. Onerilen ¢izge mod-
eli, haber metinlerinin dilden bagimsiz olarak yapisal olarak temsil edilmesini

saglar.

« Isimlendirilmis varlik merkezli sik tekrarli alt gizgelerin kesfi i¢in bir yaklasim
onerilmektedir. Bu yaklasim, adlandirilmis varliklari iceren yinelenen oriintiileri

tanimlayarak geleneksel kiimeleme algoritmalariin performansini artirmaktadir.

* Diisiik kaynakli bir dil olan Tiirk¢e’de olusturulan hikaye tabanl bir haber kiimeleme
veri kiimesi tanitilmistir. Bu veri kiimesi, bagta metin kiimeleme olmak iizere

dogal dil islemede ¢ok ¢esitli gorevler i¢in kullanilabilir.

+ Onerilen yaklasim son teknoloji tek dilli belge kiimeleme yaklasimlariyla
karsilastirilmistir. Ingilizce ve Ispanyolca dillerinde News Clustering veri kiimesi
icin daha yiiksek kiimeleme performansi ve Almanca dili i¢in ise rekabetci

sonuglar elde edilmistir.

4.2. Yontem

Hikaye tabanl olay kiimeleme problemi i¢in sunulan ¢oziimler, belirli bir olay1 (haberi)
temsil eden bir n, ng, ..., n,e N ¢izge kiimesi verildiginde, ayn1 hikayeye ait ¢izgeleri

igeren 1, So, ..., Sp€ S alt kiimeleri olugturmay1 amaglamaktadir. Buradaki zorluk, olay
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¢izge modelini ve bunun gdmmesini yiliksek ayristirma ve temsil giicliyle hesaplamak ve
boylece bu alt kiimelerin dogru bir sekilde tespit edilmesini saglamaktir. Sekil 4.1, bu
sorunun {istesinden gelmek i¢in bu ¢alismada 6nerilen bes adimli metodolojinin genel
cercevesini gostermektedir: (1) Haber metninden ¢izge diigiimlerinin gikarilmasi, (2)
Isimlendirilmis varlik merkezli sik tekrarli alt gizgelerin kesfi, (3) Olay ¢izge modelinin
olusturulmasi, (4) Node2Vec ile olay ¢izgesine ait gdmmenin 6grenimi ve (5) Hikaye

tabanli olay kiimeleme.

(2) Isimlendirilmis Varlik Merkezli

3) Ola 2 Modelinin Olusturulma
Sik Tekrarh Cizgelerin Kesfi ‘ B XL N IS

(1) Haber Metninden Cizge Dugtimlerinin Cikariimasi ’

Basit Olay Cizgesi Alt Cizgeler Olay Cizgesi

NEW!

wi

I

Node2Vec Gommeleri

[ (4) Node2Vec ile Olay Cizgesine Ait ]

(5) Hikaye Tabanl Olay Kimeleme Gommenin Ogrenilmesi

Sekil 4.1: Olay Grafigi Tabanli Haber Kiimeleme Yaklasiminin Genel Yapist [2]

Tanim 1 (Olay (Event)). Olay, habere konu olan birincil eylem ya da olguyu ifade eder.
Bu ¢alisma kapsaminda her bir haber metni bir olay olarak degerlendirilmistir. Her olay,
ni, N, ..., ny€ N seklinde gdsterilen bir ¢izge ile temsil edilir; bu ¢izge modelindeki

hiperdiigiim, olay1 tanimlayan benzersiz bir kimlik numarasini temsil eder.

Tamim 2 (Hikaye (Story)). Hikaye, bir haber kaynaginda yayinlanan ve bir olay1 n,e N
takip eden belirli bir zamanda te 7' meydana gelen ilgili olaylarin bir koleksiyonudur. Bir
hikaye, s(s;) kiimesinin kardinalitesinin ikiden biiyiik veya esit oldugu s, $o, ..., S;€ S
seklinde gosterilen olaylar kiimesi ile temsil edilir. Hikaye kiimesindeki her bir 6ge

benzersizdir ve ayn1 hikayedeki diger 6gelerden farkli bilgiler icermektedir.
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INER ORGANIZATION: ['ABD Ulusal Hava Durumu Servisi', ‘FlightAware']
News ID : ID Isimlendirilmig INER LOCATION: ['ABD', 'ABD', 'Washington DC', 'Kuzey Carolina’, 'Georgia’,
Yayin Tarihi : 2022-01-16 08:00 Varlik Tespiti —>|'Virginia', 'ABD' ]
NER PERSON: [ ]
ABD Ulusal Hava Durumu Servisi, buglnki kar firtinasinin ABD'nin bagkenti
Washington DC de dahil olmak tizere ABD'nin orta ve dogu kesimlerindeki birgok
eyaletf etkllgyeceglnl ag[kladl. P_(u;ey Carolina, Georg@ ve Virginia eyaletlerinde Zaman Etiketi Time Expressions: ['2022-01-16', '2022-01-167]
irtina dncesi acil durum ilan edildi. Kar fitinasinin etkili olacagi eyaletierde kar Cikanmi Publishing Time: [2022-01-16]
kalinliginin daglik bd 45 kadar ulag . Buna
kargin ABD'de en az 221.000 Kisinin olumsuz hava kosullari nedeniyle halen
elektriksiz oldudu agiklandi. Ugus durumlarinin takip edildigi web sitesi Metin igeriginden
FlightAware, bugiin igin planlanan 2.280 ugusun iptal edildigini duyurdu. Kc"m:clka"ml Content: ['hava, 'servis',..., 'ugus’]

Sekil 4.2: Haber Metninden Cizge Diigiimlerinin Cikarilmasi Ornegi [2]

Haber metninden cizge diigiimlerinin ¢cikarilmasi: TDT gorevi, kamuoyu iizerinde
etkisi olan gercek diinya olaylarindan olusan bir kiilliyat kullanir ve birbiriyle oldukca
iligkili olaylarin hikaye kiimeleri halinde diizenlenmesini gerektirir. Bu gorevde, bir
olay <yer, zaman, ilgili kisiler> ti¢liileri ile temsil edilir ve zaman i¢inde bir dizi haber
makalesine yol acar [80]. Dogal dil igleme ¢oziimleri tarafindan metinsel olarak sunulan
haber makalelerinde gizlenen bu {igliilerin dogru ve eksiksiz bir sekilde kesfedilmesi
ve olay ¢izgesi modellerinde diigiimler olarak entegrasyonu, olay1 temsil edebilecek
gdmmelerin olusturulmasi i¢in ¢ok dnemlidir. Onerilen yéntemde 6rnek bir haber

metninden ¢izge diiglimleri elde etme prosediirii Sekil 4.2°te gosterilmistir.

* Adlandirilmis Varhik Tanima (Named Entity Extraction-NER): Metinsel
icerikteki kisi, kurum/kurulus ve konum gibi varliklarin tanimlanmasi, dogal dil
isleme arastirma alaninda adlandirilmis varlik tanima gorevi ile tanimlanmak-
tadir. Tiirkce’ye 6zgii testler i¢in Bidirectional Encoding Representations from
Transformers (BERT) dil modeli kullanilmustir. Ozellikle, Tiirkge i¢in &nceden
egitilmis olan BERTurk modeli, kisiler, kuruluslar ve konumlar i¢in adlandirilmis
varlik etiketleri iceren Tiirkge NER veri kiimesi kullanilarak ince ayarlanmigtir
[192]. Egitilen BERT tabanli NER modeli %96’y1 asan bir F1 skoru elde etmistir.
Bildigimiz kadariyla bu model, Tiirk¢e’de adlandirilmis varlik tespitine yonelik
en yiiksek performansli yaklasimi temsil etmektedir. ingilizce, Almanca ve Is-
panyolca dilleri i¢in yapilan testlerde Spacy kiitliphanesindeki CPU i¢in optimize
edilmis islem hatlar1 kullanilmistir. Ingilizce [193] i¢in OntoNotes, Almanca
[194] i¢in TIGER ve WikiNER derlemleri ve Ispanyolca [195] i¢in UD Spanish
AnCora ve WikiNER ile 6nceden egitilmis Multi-CNN modelleri sunulmustur ve

NER gorevindeki performanslar1 %85 F1 puaninin {izerindedir.

* Zaman Etiketlerinin Cikarilmasi: Ge¢miste belirli zaman noktalarinda mey-
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dana gelen olaylardan olusan veri kiimelerinde “zaman” kavrami, farkli olaylar
arasindaki zamansal iligskileri anlamak i¢in ¢ok onemlidir. Haber metinlerinin
analizinde iki tiir zaman etiketi dikkate alinmistir: Acik/ortiilk zaman ifadeleri ve

haberin yaymlanma zamani.

Acik/ortiik zaman ifadeleri, haber igeriginde bir olay1 digerinden anlamsal olarak
ayiran zaman isaretleri olarak tanimlanmaktadir. Bu calismada, Heidelberg
Universitesi Veritaban1 Sistemleri Arastirma Grubu tarafindan gelistirilen ¢ok
dilli zamansal ifade etiketleyicisi HeidelTime, dort tiir zamansal ifadeyi ¢ikar-
mak i¢in kullanilmistir: tarih, saat, siire ve tekrarlanan zaman. Bu kural tabanli
acik kaynakli zaman etiketleyici, metinden zamansal ifadeleri ¢ikarir ve bunlari
TIMEX3 standardina gore temsil eder. Ingilizce, Almanca ve Ispanyolca dahil
olmak tizere 13 farkli dil i¢in manuel olarak olusturulmus kaynaklar igerir ve
200’den fazla dil i¢in otomatik olarak kaynak olusturur. HeidelTime, zamansal
ifadeleri Ingilizce, Ispanyolca ve Tiirkge icin %90’1n {izerinde ve Almanca i¢in

%85’1n lizerinde bir F1 puani ile tanimlayabilir [196, 197].

Bir haber makalesinin ne zaman yayinlandigini gosteren zaman etiketini ifade eder.
Yayimlanma zamani, 6zellikle bir hikayeyi olusturan olaylarin zamansal sirasini
belirlemek i¢in ¢ok 6nemli bir bilgidir. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri, her
bir haberin yayinlanma zamaninin ¢ikarilmasina olanak tantyan haber metni, kay-
naklar ve tarih bilgilerini igermektedir. Bu iki tiir zaman damgasin1 dikkate alarak,
bu calisma hem haber igeriginin zamansal yonlerini hem de haber makalelerinin

yayin tarihleri araciligiyla olaylarin zamansal siralamasini yakalar.

Metin I¢erigindeki Kelimelerin Cikarilmasi: Haber metninde bulunan ke-
limeler, olay hakkinda bilgi aktaran temel unsurlar1 olusturmaktadir. Her bir
haber 6gesinin igerigini birlestirmek icin, durak sdzciiklerin (stop words), baglan-
tilarin, noktalama isaretlerinin ve sayilarin temizlenmesi gibi adimlar1 iceren
bir 6n isleme hatt1 uygulanmistir. Elde edilen kelimeler TF-IDF puanina gore
elenmistir (veri kiimesindeki en yiliksek TF-IDF puanina sahip 500 kelimelik
bir kisitlama uygulanmistir) ve kalan kelimelerin her biri olay ¢izgesinde bir
diigim gorevi goriir ve standardizasyon i¢in kiiciik harflere doniistiiriiliir. Bu
kelimeler arasindaki siral iligkiyi kurmak i¢in, metinde goriinme siralarina gore

"NEXT’ olarak etiketlenen bir kenar eklenmistir. Haber icerigini temsil etmek
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i¢in kullanilan bu ¢izge modeli “SnakeGraph” olarak adlandirilir [198]. Snake-
Graph, haber metninin yapisal ve sirali yonlerini yakalayarak olay i¢indeki kelime
diizeyindeki iliskilerin analiz edilmesini ve gorsellestirilmesini saglar. Bu cizge
modelinin dahil edilmesiyle, haber igeriginin 6nemli dilsel bilesenleri genel olay

temsiline entegre edilir.

Tanim 3 (Adlandirilmis Varhklar). Bir olay n;e N baglaminda, adlandirilmig var-
liklar NER modeli kullanilarak metinden tanimlanir. Bu adlandirilmis varliklar kisi
varliklarindan py, ps, ..., p;¢ P, konum varliklarindan [y, l5, ..., [xe L ve organizasyon

varliklarindan o4, 0o, ..., 0,€ O olusur.

Tanim 4 (A¢ik/Ortiik Zaman ifadeleri). Bir olay n;e N baglaminda, zaman ifadeleri
metinde tanimlanir. Bu zaman ifadeleri ¢, ¢, ..., t,¢ T olarak gosterilir ve kural tabanli
bir zamansal ifade etiketleyici kullanilarak belirlenir. “Tarih” tiirii olarak siniflandirilir-
lar ve zamansal bilgilerin standart bir gdsterimini saglayan TimeML standartlarina

uyarlar.

Tanmm 5 (Yaymlanma Zamam). Haber kaynagindaki n;e N olayinin yaymlanma
zamani ty, to, ..., t,€ T tarihleriile temsil edilir. Bu tarihler, agik /6rtilk zaman ifadelerine
benzer sekilde “tarih” tiirleri olarak siniflandirilmistir. Bunlar, olaylarin yayimlanma
tarihlerini belirtmek i¢in uygun etiketler atayan zamansal ifade etiketleyicisi ile ayn1

metodoloji kullanilarak tanimlanmistir.

Tamm 6 (icerik). Bir olayin igerigi n;e N bir dizi benzersiz kelime wy, ..., w.e W
ile temsil edilir. Bu kelimeler, bir olaym ayritilarin1 ve 6zelliklerini aktaran metinsel

bilgileri kapsar.

Adlandirilmis Varhk Merkezli S1k Tekrarh Alt Cizgelerin Belirlenmesi: Haber
kaynaklarindan farkli zamanlarda elde edilen olay metinlerinin, dnceki ve/sonraki
donemlerde meydana gelen ilgili olaylarla benzerlik gdstermesi beklenir. Ornegin, 1999
yilinda Tiirkiye’de meydana gelen biiyiik depremin ilk giiniindeki haberler, depremle
ilgili birkag giin devam eden olaylar1 tetiklemis ve bu olayla ilgili haber metinleri
dogrudan ya da dolayli olarak benzer unsurlar icermistir. Bu nedenle, ayn1 hikayeye
ait olaylarin kiimelenmesinde sik tekrarli alt ¢izgelerin tespiti ile ayni Oriintiileri iceren

olay c¢izgelerinin temsillerinin benzerliginin arttirtlmasi amaglanmustir.

Ayni hikayeye ait haber metinleri, olaym temel unsurlari olarak kabul edilen kisi/kurum,

49



NEXT

Sekil 4.3: Basit Olay Cizge Modeli

konum ve zaman etiketleri acisindan ortak oriintiiler igerme egilimindeyken, haber icer-
iginde ayn1 kelime dizilimini kullanarak bir anlat1 ger¢eklestirmek yaygin bir yaklagim
degildir. Bu nedenle, metin icerigine odaklanmak yerine, adlandirilmis varliklara dayali

olarak sik tekrar eden alt ¢izgelerin kesfine odaklanilmistir.

Basit Olay Cizge Modeli: Calismada, *Olay Cizge Modeli’ i¢in temel teskil eden
agirliklandirilmamis yonlendirilmis bir ¢izge kullanilarak her bir olay i¢in bir model
olusturulmustur. Bu basit ¢izge modeli, benzersiz bir olay kimligini temsil eden bir
hiper diigim (NEWS) icerir. Buna ek olarak, ¢izge, olayin metinsel iceriginden tiiretilen
ardisik benzersiz kelimeler (WORDS), NER modeli tarafindan tanimlanan kisi, organi-
zasyon ve konum terimleri (ENTITY) ve zaman etiketleri (DATE) gibi ¢esitli diigiim
tiirleri igerir. Hiper diigiim, yedi kenar tiirii araciligiyla g¢esitli diigimlere baglanir:
TOKENS, NEXT, PERSON, LOCATION, ORGANISATION, PUBLISH DATE ve
CONTAINS DATE. Benzersiz olay kimligi hiper diigiimii (NEWS), metinde goriinme
sirasina gore TOKENS iligkisi kullanilarak grafikteki ilk WORDS diigiimiine baglanir.
Kalan WORDS diigiimleri, haber metnindeki terimlerin sirasin1 gosteren NEXT iliskisi
kullanilarak SnakeGraph yapist ile birbirine baglanir. Ayrica NEWS hiper diigimi,
varlik tiirtine bagli olarak PERSON, LOCATION ve ORGANISATION gibi kenarlar
kullanilarak adlandirilmis varlik diigiimlerine (ENTITY) baglanir. iki farkli kenar tipi
olan PUBLISH DATE ve CONTAINS DATE, haber metninin yayin tarihi ile NEWS

diugiimii igerigindeki agik /6rtiik zaman ifadelerini birbirine baglar. Sekil 4.3 basit bir
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olay grafigi yapisim1 gostermektedir.

Algorithm 1: Simple Event Graph Construction

Input: News Text (news_text)

Output: Simple Event Graph representation of the news content (Gsg)
Function PreprocessNewsText (news_text):
cleaned_text <— RemoveStopWords (RemoveHyperlinks (RemovePunctuation (RemoveNumbers(news_text))))
tokens <— TokenizeText(cleaned_text)
normalized_tokens <— ConvertToLowercase(tokens)
return normalized_tokens
Function CreateEventGraph (normalized tokens, named_entities, time_stamps, publication_date):
Initialize EventGraph as an empty graph
AddNode(EventGraph, "NEWS”, event id)
AddNode(EventGraph, "WORDS”, normalized_tokens[0])
AddEdge(EventGraph, "NEWS”, normalized_tokens[0], label="TOKENS”)
for i from 1 to length(normalized_tokens) - 1 do
AddNode(EventGraph, "WORDS”, normalized_tokens[i])
AddEdge(EventGraph, normalized tokens[i-1], normalized tokens[i], label="NEXT")
end
foreach entity, entity type in named_entities do
AddNode(EventGraph, entity type, entity)
AddEdge(EventGraph, "NEWS”, entity, label=entity_type)
end
foreach time_stamp in time_stamps do
AddNode(EventGraph, "DATE”, time_stamp)
AddEdge(EventGraph, "NEWS?”, time_stamp, label="CONTAINS DATE”)

end

AddNode(EventGraph, "DATE”, publication_date)

AddEdge(EventGraph, "’NEWS?”, publication_date, label="PUBLISH DATE”)

Function Main (news_text):

normalized_tokens <— PreprocessNewsText (news_text)

named_entities <— ExtractNamedEntities(news_text)

time_stamps <— ExtractTimeStamps(news_text)

publication_date <— ExtractPublicationDate(news_text)

EventGraph <— CreateEventGraph (normalized_tokens, named_entities, time_stamps, publication_date)

return EventGraph

return

Sik Tekrarh Alt Cizge Madenciligi (Frequent Subgraph Mining): Sik tekrarli alt
cizgeler, bir ¢izge koleksiyonu iginde kullanici tarafindan belirlenen esik degerden
(minsup) daha sik goriiniir. Bu ¢alismada, veri kiimesindeki haber metinlerinin ¢izge
modelleri kullanilarak bir ¢izge kiimesi olusturulmustur. Bu ¢izge kiimesinden ¢ikarilan
sik tekrarh alt gizgeler oriintii gorevi goriir ve bir kiime igindeki haber metinleri tarafin-

dan paylasilan karakteristik 6zellikler hakkinda bilgi saglar. Veri kiimesindeki her bir
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haber metni farkli uzunluklarda kelime dizilerinden olustugu i¢in, ilgili ¢izgeler farkl
sayida diiglim ve kenara sahip olabilir. Bununla birlikte, her haber metni bir ¢izge
ile temsil edilir ve bu da ¢ok sayida kiigiik ¢izge kiimesinden sik tekrarli alt ¢izgeleri
verimli bir sekilde bulabilen algoritmalarin kullanilmasini gerektirir. Yan ve arkadaslart
tarafindan Onerilen gSpan algoritmasi bu gorev i¢in tercih edilen se¢im olmustur [199].
Depth First Search (DFS) kullanir ve verimli ¢alisma zamani, gereksiz aday tiretiminden
kacinma ve ¢izge izomorfizmi ile iliskili hesaplama karmasikliginin azaltilmasi gibi
onemli zorluklari ele alir. “minsup” parametresi, her kiimedeki minimum haber metni
sayisina gore belirlenir. Bu parametre, bir alt ¢izgenin sik olarak kabul edilmesi i¢in
minimum olusum sayisi esigini belirler ve boylece veri kiimesinde anlamli kaliplarin
kesfedilmesine olanak tanir. Kesfedilen sik tekrarli alt ¢izgeler igin 2 asamali bir fil-
treleme uygulanmustir. 1k olarak, ¢izge boyutuna gore ve daha sonra destek degerine
gore iki asamali bir siralama yapilmistir. Buna gore, en yiiksek degerlere sahip ilk 200

sik tekrarlt alt ¢izge olarak kabul edilmis ve digerleri elenmistir.
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Sekil 4.4: Yildiz Cizge Yapis1 Ornegi

Sik Tekrarh Alt Cizge Madenciliginde Adlandirilmis Varlik Merkezli Yaklasim:
Basit Olay Cizge modelinde, bir olay1 tanimlayan ve digerinden ayiran temel unsurlar
adlandirilmis varliklar (kisiler, konumlar ve organizasyonlar) ve zamansal bilgilerdir.
Farkli metinler arasinda benzer sirayla tekrarlanan adlandirilmis varliklarin ve zaman

etiketlerinin varligi, bu metinlerin ayn1 veya benzer haber icerigini paylastigini gosterir.
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Cizge modelinde, tim ENTITY ve DATE diigiimleri, farkli kenar tiirleriyle benzersiz
bir olay kimligi (NEWS) hiper diigiimiine dogrudan baglidir. Ancak, Basit Olay Cizge
modelinde ENTITY veya DATE diigiimleri arasinda dogrudan bir yol yoktur. Bu da
hem ENTITY hem de DATE diigiimlerini igeren alt ¢izgeler olusturmanin miimkiin
olmadigi anlamina gelir. Bu smirlama “Yildiz Cizge Problemi” olarak adlandirilir.
Sekil 4.4 bir yildiz ¢izge yapist drnegini gostermektedir. Bu modelde gSpan algoritmasi
kullanilarak elde edilen alt ¢izgeler, cogunlukla haber metni icerigindeki siral1 ve tekrar
eden kelime dizilerinden olusmaktadir. Bu kelime dizileri ayn1 hikayeye ait olsalar
da, haber metinleri boyunca sik sik ortaya ¢ikmalar1 pek olasi1 degildir. Yildiz Cizge
Problemini ele almak i¢in, 'NEXT ENTITY” adl1 bir kenar ekleyerek ENTITY ve DATE
diuglimleri arasinda bir yol olusturmak i¢in bir yaklasim 6nerilmistir. Bu ekleme, bir
olayin temel unsurlari olarak kabul edilen hem adlandirilmis varliklar1 hem de zaman

etiketlerini i¢eren daha anlaml1 ve ayrilabilir 6riintiilerin olusturulmasina olanak tanir.

NNNNNN

Sekil 4.5: Olay Cizgesi - Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Tekrarli Alt
Cizgelerle Genisletilmis Olay Cizgesi

Olay Cizge Modeli: Bu ¢alismada, hikaye tabanli olay kiimeleme yaklagimi i¢in “Olay
Cizgesi” veya “Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Tekrarli Alt Cizgelerle Genisletilmis
Olay Cizgesi” olarak adlandirilan bir ¢izge modeli kullanilmistir. Bu ¢izge modeli, basit

olay ¢izgesi modelinin bir uzantisidir ve Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Tekrarlt Alt
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Cizge diiglimlerini igerir.

Olay cizgesi bes farkli diigiim tipinden olugmaktadir: NEWS, WORDS, ENTITY, DATE
ve SUBGRAPH. Bu diigiimler benzersiz olay kimligini, haber metnindeki kelimeleri, ad-
landirilmig varliklari, zamansal bilgileri ve alt ¢izgeleri temsil eder. Cizge ayrica dokuz
farkli kenar tiirii i¢erir: TOKENS, NEXT, PERSON, LOCATION, ORGANIZATION,
PUBLISH DATE, CONTAINS DATE, CONTAINS SUBGRAPH ve CONTAINS VERTEX.
Bu kenarlar, kelimelerin sirasi, adlandirilmis varliklar ile olay kimligi arasindaki baglan-
tilar ve olay kimligi ile zamansal bilgiler arasindaki baglantilar gibi diiglimler arasindaki

iliskileri temsil eder. Olay cizgesindeki diiglim tiirleri asagidaki gibi tanimlanir:

Tanim 7 (NEWS). Olay ¢izgesindeki NEWS diigiimii, olay n;e N olarak adlandirilan

haber metnini diger haber metinlerinden ayiran benzersiz kimlik numarasini temsil eder.

Tanim 8 (WORDS). Olay ¢izgesindeki WORDS diiglimii, haber metni igeriginde
bulunan ve TF-IDF puanina gore filtrelenmis benzersiz kelimeler wy, ws, ..., w,e W
kiimesini temsil eder. WORDS diigiimii, olay1 tanimlayan ve olay hakkinda bilgi veren

metinsel igerigi yakalar.

Tanmm 9 (ENTITY). Olay c¢izgesindeki ENTITY diigiimleri, NER modeli tarafin-
dan n;e N olay metninden tanimlanan adlandirilmis varliklar1 temsil eder. Bu ad-
landirilmus varhiklar kisileri p1, pa, ..., pje P, l1, 1o, ..., [ye L konumlar1 ve organizasyon-

lar1 01, 09, ..., 0,€ O igerebilir.

Tamm 10 (DATE). Olay ¢izgesindeki DATE diigiimleri, haber metninin yayin tarihini
(olay n;e N olarak adlandirilir) ve metindeki tiim zaman ifadelerini temsil eder. Bu
zaman ifadeleri, kural tabanli bir zamansal ifade etiketleyici kullanilarak belirlenmis ve

TimeML standartlarina gore “tarih” olarak kategorize edilmistir.

Tamim 11 (Adlandirilmis Varhik Merkezli Sik Tekrarh Alt Cizge). Adlandirilmis
varliklar1 (ENTITY) ve/veya zaman ifadelerini (DATE) temsil eden diigiimler tarafindan
yapilandirilan sik tekrarli oriintiileri temsil eder. gSpan algoritmasi, 6nceden tanimlan-
mis bir minimum destek (minsup) esigini asan bu oriintiileri 2 asamal1 bir filtreleme
siireciyle tespit etmek i¢in kullanilir. Tanimlanan her oriintilye SUBGRAPH digim-
lerinde saklanan benzersiz bir kimlik numaras1 atanir. Minsup esigi, bir alt ¢izgenin
sik olarak kabul edilmesi i¢in gereken minimum olusum sayisini belirleyen kullanici

taniml1 bir parametre gorevi goriir.
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INER ORGANIZATION: ['ABD Ulusal Hava Durumu Servisi, FlightAware’]
INER LOCATION: ['ABD', 'ABD, 'Washington DC', 'Kuzey Carolina’, ‘Georgia’,

Virginia, 'ABD' ]
INER PERSON: [ ]
1. Basit Olay Gizgesi Olusturma

[Time Expressions: [2022-01-16', 2022-01-16]
Publishing Time: [2022-01-16]

E:emem: [hava, 'servis,..., 'ugus’] }

2. gSpan lle NER Temelli Sik
Tekrarh Alt Gizge Kesfi

SUBGRAPH 1 (S1): [2022-01-16', 'ABD', 'Washington DC']

SUBGRAPH n (Sn): ["..]
3. Olay Grafigi Olusturma

Sekil 4.6: Haber Metninden Olay Grafigi Olusturma [2]

Olay ¢izge modelinde, gSpan algoritmasi tarafindan minsup esigi ve 2 adimli filtrele-
meye dayali olarak tespit edilen her bir yonlendirilmemis alt ¢izgeye benzersiz bir
kimlik numarasi atanir. Bu kimlik numarasi, her bir olayin temel ¢izge yapisi i¢inde
alt ¢izgeyi temsil eden bir SUBGRAPH diigiimii olusturmak i¢in kullanilmistir. Daha
sonra SUBGRAPH diigiimii ile NEWS hiper diiglimii arasinda, alt ¢izgenin genel olayin
bir parcasi oldugunu gésteren bir CONTAINS SUBGRAPHkenar1 olusturulur. Ayrica,
tespit edilen alt ¢izgenin yapisini olusturan ENTITY ve/veya WORDS diigiimleri ile
ilgili SUBGRAPH digiimii arasinda CONTAINS VERTEX kenarlar1 olusturulur. Bu,
bireysel unsurlar (varliklar veya kelimeler) ile ait olduklari alt ¢izge arasinda bir baglanti
kurulmasini saglar. Bu ek diigiim ve kenarlarin dahil edilmesiyle Olay ¢izge modeli,
Sekil 4.5°te gosterildigi gibi her bir olaydaki tekrarli alt ¢gizgeleri yakalayacak sekilde
genisletilmistir. Buna ek olarak, 6rnek bir haber metninden bir olay grafigi olusturma

metodolojisi Sekil 4.6’da gosterilmektedir.

Node2Vec ile Olay Temsili Ogrenme: Yonlendirilmis ve agirhiklandirilmamis bir
olay ¢izgesindeki G = (V, E') her bir diigiim u, node2Vec modeli ile hesaplanan ev(u)
gomme vektori ile diisiik boyutlu bir uzayda temsil edilir. G olay cizgesindeki bir
diigimle temsil edilen her bir varligin (haber, kelime, varlik, tarih ve alt ¢izge) 6gre-
nilmesi, maksimum olabilirlik optimizasyon problemi olarak formiile edilir. Gomme
vektoriiniin (6zellik temsili) f : V' — R boyutu, gdmme vektorleri i¢in 6grenmeyi

amacladigimiz diigiimlerden esleme fonksiyonu olarak tanimlanir. Olay grafigindeki
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her kaynak diigiim ueV ig¢in Ng (u) C V, komsuluk 6rnekleme stratejisi S tarafindan
olusturulan u diigiimiiniin ag komsulugudur. f tarafindan verilen 6zellik temsiline gore

Denklem 4.1 tarafindan verilen amag fonksiyonunu optimize etmek amaglanmaktadir:

max > log Pr (N, (u) | f (u)) (4.1)

ueV

Belirli bir v diigiimiiniin, ag roliine ve/veya ait oldugu topluluga gore diizenlemek
tizere Ozellestirilmis G grafigindeki temsilini 6grenmek igin, farkli komsuluklarini
kesfetmek tizere onyargili [ uzunlugunda rastgele yiiriiyiisler olusturulmustur. 7,
v ve x diiglimleri arasindaki normallestirilmemis gegis olasiligini temsil ederken, 7
normallestirme sabitini ve ¢;, ¢g = u diigiimii ile baslayan i-inci diiglim oldugu goz
Oniine alindiginda, Denklem 4.2’°deki dagilim rastgele bir yiiriiyilis olusturmak icin

kullanilir:

T oeger(v,r) €EE
P(ci=xlci.1=v) = 4.2)

0 : aksihalde

Donlis parametresi p ve giris-¢ikis parametresi g temelinde ikinci dereceden bir yanl
yiirliyiis tanimlanmistir. Bir sonraki diigiimiin se¢imi statik kenar agirliklart 7,, = w,,
kullanilarak gergeklestirilmistir. Olay ¢izgesi G agirliksizdir, burada w,,, 1’e esittir. Bir
sonraki yiirime adimini belirlemek i¢in normallestirilmemis gecis olasiligi, rastgele
bir yiriiylis G olay ¢izgesindeki (¢,v) kenarini gegtiginde ve su anda v diigiimiinde
oldugunda 7, = ay,(t, z).w,, seklindedir. Denklem 4.3 te goriildiigii gibi d;,, degerinin
t ve z diiglimleri arasindaki en kisa yol mesafesini temsil eden 0, 1 veya 2 olmasi gerek-

tigine dikkat etmek 6nemlidir:

1—17 :egerdy, =0
apg(t,x) =4 1 - eger dy, = 1 (4.3)
é eger dy, = 2

56



Bir olay ¢izgesi G i¢in eveyen (G) olay gommesini elde etmek i¢in, Denklem 4.4’te
gosterildigi gibi tiim diigiimlerin Node2Vec diigiim gommelerinin aritmetik ortalamasi

hesaplanmigtir; burada grafikteki toplam dagiim sayisi |V| ile gosterilmektedir:

evevent(G) = ﬁ Z eU(U) (44)

Bu islem, olay grafigindeki diigiimlerin kolektif bilgi ve 6zelliklerinin yakalanmasini
saglayarak tiim olay icin temsili bir gdmme elde edilmesini saglar. Ortak kelimelere,
varliklara, zamanlara veya alt ¢izge diiglimlerine sahip olay ¢izgelerinin benzer vektor
temsillerine sahip olmasi dikkat ¢ekicidir. Vektor gosterimlerindeki bu benzerlik, ilgili

olay cizgeleri arasindaki anlamsal ve yapisal iliskileri gosterir.

Hikaye Tabanh Olay Kiimeleme: Calismada dnerilen olay grafigi modeli ve olay
eVepent(G) gommesi, olaylarin temel 6zelliklerini ve bu olaylarin ait oldugu hikayeleri
temsil etme ve ilgili hikayelerin kiimelerini tanimlamak i¢in benzer 6zelliklere sahip
vektorleri gruplama yeteneklerini analiz etmek amaciyla BIRCH ve HDBSCAN olmak

tizere iki farkli geleneksel kiimeleme algoritmasi lizerinde test edilmistir.

Biiytik veri kiimelerini islemek igin 6zel olarak tasarlanmis olan BIRCH algoritmasi,
kiimeleme gorevlerinin dogasinda bulunan hesaplama karmasikligini ele alir. Bunu,
bir mesafe matrisine dayanmadan 6nemli kiimeleme 6zelliklerini kapsiillemek i¢in
olusturulmus agac benzeri bir yap1 olan Kiime Ozellik Agac1 (CF Agaci) kullanarak
gergeklestirir. Bu hiyerarsik agag, dogrudan kiimeleme islemlerine olanak tantyarak
biiyiik hacimli verilerin verimli ve 6l¢eklenebilir bir sekilde kiimelenmesini kolaylastirir.
BIRCH, kiimeleri hiyerarsik olarak diizenlemek i¢in dallanma faktorii’ B ve esik 1" gibi
parametreleri kullanir. CF agac yapisi, Denklem 4.5’te gosterildigi gibi matematiksel

gosterimleri igerir:

CF = (N, LS, SS) (4.5)

Burada N bir kiimedeki veri noktalarini, LS dogrusal toplami ve S\S veri noktasi

degerlerinin karesel toplamini gosterir. Artimli bir 6grenme yaklagimi benimseyen
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BIRCH, girdi verilerini siirekli olarak tarar, CF agacin giinceller, yakin mikro kiimeleri
birlestirir ve kiimeleri hiyerarsik olarak diizenler, bu da onu metin kiimeleme gorevleri

i¢in ¢ok uygun hale getirir.

HDBSCAN, hiyerarsik kiimeleme ilkelerini kullanan ve farkl sekil ve yogunluktaki
kiimeleri tespit etme yetenegi ile karakterize edilen DBSCAN algoritmasinin bir evrim-
idir. Yogunlugu hesaplamak i¢in minimum nokta sayis1 (Min Pts) ve kiimenin mini-
mum boyutu gibi parametreleri kullanir. HDBSCAN kiimeleme algoritmasi ilk olarak
veri noktalar1 arasindaki ¢ift yonlii mesafeleri kodlayan bir karsilikli erisilebilirlik ¢izgesi
olusturur. Bu ¢izge, hiyerarsik bir yap1 olugturmak i¢in saglam tek baglantili kiimeleme
ile daha da rafine edilen bir minimum yayilma agacinin (A ST’) temelini olusturur.
Hiyerarsik yapidan tiiretilen bir kararlilik 6lgiitii, ulagilabilirlik mesafelerinin saglam-
l1g1n1 tahmin ederek kiime kararliligin1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu metrik,
bir noktanin bir kiimeye ait olma olasiligini ve karsilikh erisilebilirlik mesafelerinin
dagilimim 6lgerek bir kararlilik puani elde etmektedir. HDBSCAN’in yiiksek boyutlu
uzaylardaki karmagik yapilara uyum saglama 6zelligi, kiimeleme goérevleri i¢in giiclii

bir aragtir.

Haber metinleri, icerdikleri olayn etkisi ve siirekliligine bagli olarak degisen biiyiik-
liikklerde hikayeler halinde kiimelenmektedir. Dolayisiyla bu ¢alisma, kiime sayist
biiylik olmasina ve veri kiimesi boyutu biiyiilk olmamasina ragmen ¢ok farkli kiime
yogunluklarina sahip veri kiimeleriyle ilgilenmektedir. Bu nedenle, kiime sekli ve
yogunlugundaki farkliliklara duyarli olan kiimeleme algoritmalar1 bu gérev i¢in uy-
gun degildir. Tiim bu kisitlarin yani sira zaman ve bellek karmagikligi da goz oniinde
bulunduruldugunda, kiime sayisini bir girig parametresi olarak gerektirmeyen BIRCH
ve HDBSCAN algoritmalari tercih edilmistir. Onerilen olay ¢izge modeli ve vektor
temsilinin olay1 temsil etme, ait oldugu hikayeyi algoritmadan bagimsiz olarak diger
hikayelerden ayirt etme ve ¢ok yonlii bir bakis acis1 sunma kabiliyetini degerlendirmek
icin iki farkli algoritma iizerinde kiyaslama testleri gerceklestirilmistir. Test sonuglari
incelendiginde, BIRCH kiimeleme algoritmasinin hikaye kiimelerini tespit etmek i¢in
B-cubed F'1 skor degerlendirme metrigi agisindan HDBSCAN’dan daha iyi performans
gosterdigi gorilmiistiir. Ayrica, BIRCH algoritmast O(n) zaman karmagsikligina sahip-
ken, HDBSCAN O(n?) zaman karmagikligina sahiptir. Kiimeleme performansi, zaman

ve uzay karmagiklig1 g6z oniine alindiginda, BIRCH algoritmasi bu ¢aligmada tercih
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edilen yontem olarak onerilmektedir.

4.3. Sonuclar ve Tartisma

Bu boliimde, ¢alismada 6nerildigi gibi adlandirilmis varlik merkezli sik tekrarli alt ¢izgel-
erle genisletilen olay ¢izgesinin temsil kabiliyetini degerlendirmek i¢in kiimeleme gorevi
izerinde yapilan ¢esitli deneysel ¢alismalar ve sonuglart sunulmaktadir. Deneylerde
kullanilan degerlendirme veri kiimeleri, degerlendirme kriterleri ve stratejileri, deneysel
ortamlar ve ortam ayrintili olarak agiklanmistir. Tablo 4.7°de, ¢izge modelimizin ve
kullandigimiz kiimeleme algoritmasinin, ayni degerlendirme veri kiimesi ve gorevi
tizerinde, dilden bagimsiz olarak, son teknoloji yaklasimlara kiyasla iistiin performans
gosterdigini ortaya koyan agik bir karsilastirma sunulmustur. Ek olarak, basit bir olay
grafigindeki farkli diigiim ve kenar baglantilarinin etkilerini ve bunlarin ¢izge modelinin
bir olay1 temsil etme yetenegi lizerindeki etkilerini ayirt etmek igin titiz bir aragtirma
yapilmistir. Bu arastirma, bir olayin ve ilgili hikayenin 6nemli 6zelliklerini ve iligkilerini
yakalamada adlandirilmis varlik merkezli sik tekrarl alt ¢izge diiglimlerinin etkinligini

degerlendirmek icin ¢ok dnemlidir.

Olay Cizgesi Tabanli Haber Kiimeleme yaklasiminin degerlendirilmesi asagidaki arastir-

ma sorularinin ele alinmasina odaklanmaktadir:

* RQI1. Olay1 modelleyen bir Basit Olay Cizgesinin diigiimlerinde hangi bilgiler

saklanmalidir ve bunlarin kiimeleme performansi tizerindeki etkileri nelerdir?

* RQ2. Adlandirilmig varlik merkezli sik tekrarli alt ¢izge diigtimleri ile genisletil-

mis bir olay ¢izge modeli kiimeleme performansini ne 6l¢iide artirir?

* RQ3. Olay ¢izgesi tabanli haber kiimeleme yaklagimi ile son teknoloji yontemler

arasindaki performans karsilastirmasi nedir?

4.3.1. Deneysel Kurulum

Bu caligmada yapilan deneylerde Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi kullanilmis ve
News Clustering veri kiimesi ¢ok dilli TDT gorevi igin kiyaslama 6lgiitii olarak kul-
lanilmigtir. Tiim deneyler 64 GB bellege, Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2680 v3 2.50GHz
(24 ¢ekirdek) ve NVIDIA RTX A5000 (24 GB) ekran kartina sahip bir bilgisayarda
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gergeklestirilmistir. Deney ortaminda kurulu igletim sistemi Windows 10 Pro ve prog-

ramlama dili Python 3.9.15°dir.

Tablo 4.1: News Clustering Veri Kiimesi’ne ait Istatistikler

Egitim Test
Dil
#Dokiiman  #Hikaye  #Dokiiman  #Hikaye
Ingilizce 12233 593 8726 222
Almanca 4043 377 2101 118
Ispanyolca 4527 416 2177 149
Slovence - - 37 3
Fransizca - - 61 2
italyanca - - 88 2
Cince 10 1 440 9
Rusca - - 231 1
Hirvatga - - 13 2

4.3.2. Veri Kiimeleri

Hikaye Tabanh Haber Veri Kiimesi: Farkli zamanlarda ve farkli haber kaynaklarinda
yayinlanan, ayni veya farkli hikayelerden olaylari temsil eden haber metinlerinin kiime-
lenmesini ele almak icin 6zel olarak olusturulmustur. Veri kiimesi, Tiirk¢e yazilmis ve
cevrimigi haber platformlarindan alinan haber metinleri iceren 2031 olaydan olusmak-
tadir. Bu olaylar 168 hikaye halinde diizenlenmistir. Her hikaye en az iki, en fazla 44

olay igermektedir.

Tablo 4.2°de veri kiimesindeki 2 farkli hikayeye ait olan olaylardan bazilar1 6rnek
olarak sunulmaktadir. Bu hikayelerde ele alinan konular arastirmacilar tarafindan
manuel olarak secilmistir ve 2021°den bu yana kamu giindemini etkileyen olaylara
odaklanilmistir. Haber verilerini toplamak i¢in arastirmacilar Google News platformunu
kullanmis ve her bir konuyla ilgili Tiirk¢e haber makalelerini otomatik olarak alan bir
komut dosyas1 gelistirmistir. Veri kiimesi, dogal dil isleme alaninda uzmanliga ve ilgili

uygulamalarin gelistirilmesinde pratik deneyime sahip iki bagimsiz insan dogrulayici
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tarafindan yiiriitiilen titiz bir dogrulama siirecinden ge¢mistir.

”Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi’nin olusturulmasi, arastirmacilarin haber metinleri-
nin belirli hikayeler baglaminda kiimelenmesini arastirmasina ve analiz etmesine olanak
saglamaktadir. Veri kiimesi, metin kiimeleme i¢in yeni yaklasimlar gelistirmek ve

degerlendirmek igin bir temel olusturmaktadir.

[k asamada, haberle ilgisi olmayan, eksik veya yanlis igerik iceren ya da miikerrer olan
haber metinlerini filtrelemek icin bir arindirma islemi gerceklestirilmistir. Onceden
islenmis haber kiimeleri yayin tarihlerine gére siralanmistir. ilk haberin yaymlanmasin-
dan sonraki ii¢ saate kadar uzanan zaman pencereleri olusturulmustur. Ayni haber
kiimesi ve zaman penceresi i¢indeki haber metinlerinin benzer igerikte olabilecegi ancak

farkli haber kaynaklarindan gelebilecegi ongoriilmiistiir.

Bir hikayenin olaylarindaki olas1 yinelemeleri veya tekrarlar: ele almak i¢in, insan
dogrulayicilar kullanilarak ikinci bir dogrulama siireci gergeklestirilmistir. Amag,
veri kiimesinin gereksiz veri icermediginden emin olmaktir. Bu 6ngoriiye uyan haber
metinleri arasindan sadece karakter sayis1 bakimindan en uzun metinler hikaye kiimesinde
tutulmus, diger tekrar eden haber metinleri ise elenmistir. Bu yaklagim, bir hikaye

hakkinda farkli bilgiler saglayan olaylarin belirlenmesine olanak tanimaktadir.

Veri kiimesinin 6zellikle Tiirk¢e olarak olusturulmus olmasi, Tiirk¢e gibi daha az kay-
nakli dillerde ¢alisan aragtirmacilar i¢in 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, Tiirkce
dogal dil isleme arastirmacilar i¢in tasarlanan “Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi”

literatiirde bir ilk olma niteligi tagimaktadir.

Degerlendirme Veri Kiimeleri: Bu makalede 6nerilen yontemleri degerlendirmek i¢in
“Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi” ve ¢ok dilli metin kiimeleme aragtirmalarinda

yaygin olarak kullanilan bir haber veri kiimesi [200] kullanilmuistir.

1. Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi (SBN): Tiirk¢e veri kiimesi 168 farkli hikaye
ve 2031 olay (haber makalesi) igermektedir.

2. News Clustering Veri Kiimesi (NC): Cok dilli TDT goérevinde 6lgiit olarak kul-
lanilan veri kiimesi Ingilizce, Ispanyolca, Almanca, Cince, Rusca, Fransizca ve
diger bir¢ok dilde belge icermektedir [200]. Tablo 4.1 veri kiimesinin istatistik-
lerini sunmaktadir. Bu ¢alismada yapilan deneylerde ii¢ temel dilde (Ingilizce,

Almanca ve Ispanyolca) sunulan test kiimeleri kullanilmigtir. Veri kiimesinde
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bulunan diger 6 dil i¢in kiime ve dokiiman sayis1 olduke¢a diisiiktiir ve literatiirde

ilgili dillerde tek dilli metin kiimeleme performanslarina dair sonug sunulmamustir.

4.3.3. Performans Degerlendirme

Degerlendirme Metrikleri: Kiimeleme gorevlerinde yaygin olarak iki tiir deger-
lendirme &l¢iitii kullanilir: igsel ve dissal. I¢sel dlgiitler, ayn1 kiime igindeki 6gelerin
yakinligini ve diger kiimelerden ayrilmalarini dlger. Buna karsilik, digsal olgiitler,
kiimeleme sonuglarinin kalitesini ve etkinligini degerlendirmek i¢in insan yapimi altin
standart olarak adlandirilan veri 6rneklerinin etiketlerinden veya benzer harici temel
gergeklerden yararlanir [201]. Bu ¢alismada, insan dogrulayicilar kullanilarak hazir-
lanan altin standart veri kiimeleri kullanilmistir. Bu nedenle, 6nerilen kiimeleme al-
goritmasinin performansini degerlendirmek i¢in harici degerlendirme 6l¢iitlerinin kul-
lanilmast uygun goriilmiistiir. B-cubed, degerlendirme 6l¢iitlerinin sezgisel olmasi,
sinirlamalar1 netlestirmesi, resmi olarak kanitlanabilir olmasi ve matematiksel ilkelere
gore gruplandirilmig 6l¢iit aileleri arasinda ayrim yapmasi gerektigi yoniindeki tiim
resmi kisitlamalari karsilayan tek harici kiimeleme olgiitiidiir [202]. Ayrica, arastir-
mamizda ele alinan haber kiimeleme problemi i¢in literatiirde belgelenmis standart bir

degerlendirme Olgiitii olarak hizmet etmektedir [80].

Degerlendirme veri kiimeleri lizerinde yapilan deneylerde, farkli yapidaki olay ¢izgeleri
ve adlandirilmis varlik merkezli sik tekrarli alt ¢izge diigiimlerinin kiimeleme perfor-
mansi lizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in B-Cubed Precision, B-Cubed Recall ve

B-Cubed F-skorlar1 kullanilmistir.

Strastyla L(e) ve C(e) kategoriyi ve e eleman kiimesini temsil etsin. Dagilimdaki e ve
¢’ arasindaki iliskinin dogrulugu ve diger B-Cubed metrikleri Denklem 4.6, Denklem

4.7 ve Denklem 4.8’de gosterildigi gibi tanimlanir [171, 203]:

/ 1 : eger ve sadece eger L(e') «+ (C(e) = C(€"))
Dogruluk(e, e ) = (4.6)

0 : aksihalde
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Tablo 4.2: Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi

Hikaye 1 (Kiime 1)

Olay 1

Olay 2

Olay 3

”Son dakika haberi: Ucak Trabzon Havalimani’nda pistten ¢ikt1” - Ankara-Trabzon seferini
yapan Pegasus’a ait yolcu ugag1 Trabzon Havalimani’na iniste pistten gikti. ik belirlemelere gére
ugaktaki yolcularin durumunun iyi oldugu bildirilmis ve sogutma islemleri yapilmistir. Ankara-
Trabzon seferini yapan ugaktaki tiim yolcular giivenli bir sekilde tahliye edildi. Trabzon Valisi,

teknik ve idari sorusturma yapildigini belirterek, "Herhangi bir yaralanma yok.” dedi.

”Trabzon’daki o ucagin akibeti 200 giin sonra belli oldu” - Ankara-Trabzon seferini yaparken
13 Ocak’ta Trabzon Havalimani’na inisi sirasinda pistten ¢ikan Pegasus Havayollari’na ait ‘Zeynep’
isimli ugagin sokiim iglemine baglandi. Yaklagik 20 saat siiren sokiim iglemi bagladi. Ugagin sokiim

isleminin bir ay igerisinde tamamlanacag ve tiim pargalarinin Ingiltere’ye gonderilecegi bildirildi.

”Trabzon’da pistten ¢ikan ucak pide salonu olacak”- Yomra Belediye Baskan1 Mustafa Biyik
yaptig1 yazil agiklamada, ugak enkazinin belediyeye higbir maddi yiik getirmeden tiim Karadeniz
bolgesinin kullanimina sunulacagini duyurdu. Bryik, u¢agin 6niimiizdeki giinlerde gerceklestirilecek
bir proje kapsaminda pide salonuna doniistiiriilecegini belirtti. Biyik, ugagin Sancak Mahallesi’nde
belediyeye ait ¢cay bahgesine yerlestirilecegini ve kiracilar tarafindan isletilecegini agikladi. Toplam

4 milyon liray1 bulan kurulum ve ingaat masraflarinin tamami isletmeciler tarafindan kargilanacak.

Hikaye 2 (Kiime 2)

Olay 1

Olay 2

Olay 3

”Rize-Artvin Havalimam yil sonunda hizmete ac¢iliyor”- Vali Ceber, yilda 3 milyon yolcu
kapasiteli yeni havalimaninin sadece bir ulagim merkezi olarak degil, Rize’nin, Artvin’in, Karadeniz
Bolgesi’nin ve tiim iilkenin ticaret, turizm, tarim, sanayi ve kiiltiirel agidan kalkinmasina 6nemli
katkilar saglayacagini vurguladi. Rize’nin essiz iklim ve cografi 6zelliklerine dikkat ¢eken Ceber,
“Zaman zaman dogal afetler gibi olaganiistii durumlarla karsilagsak da, dngoriilemeyen bir durum
olmazsa havalimanini bu yilin sonunda agmay1 6ngoriiyoruz. Cumhurbaskant RTE gelismeleri

yakindan izliyor ve giinliik ya da haftalik olarak diizenli glincellemeler aliyor.” dedi.

“Rize-Artvin Havalimam Tiirkiye’nin yiizél¢iimiinii degistirdi”- Ulastirma ve Altyap1 Bakanlig
tarafindan projelendirilen Rize-Artvin Havalimani, Rize’nin Pazar ilgesine bagh Yesilkdy’de 1000
hektarlik bir alan iizerine insa edildi. Havalimaninin temeli 3 Nisan 2017 tarihinde Cumhurbagkani
RTE tarafindan atildi. Yillik tahmini 3 milyon yolcu kapasiteli ve 1 milyar 78 milyon lira altyap1
maliyetli bu 6nemli proje, Tiirkiye’nin ¢ehresini degistirdi. Deniz dolgusu i¢in yaklagik 100 milyon
ton tas kullanild1 ve iilke yiiz6lgtimii 2,8 kilometrekare genigledi. Bu dolgu islemiyle olusturulan
arazi, uydu goriintiilerinde agik¢a goriilebilmekte ve bu olaganiistii bagarinin 6lgegini gozler dniine

sermektedir.

”Geceleri 1511 1511 aydinlatilan Rize-Artvin Havalimani, ¢ay fincam seklinde gorsel bir solen
sunuyor.” - Tiirkiye’nin ve Karadeniz Bolgesi’nin deniz dolgusu {izerine inga edilecek ikinci
havalimani olacak Rize-Artvin Havalimani projesinin insaat istikrarl bir sekilde ilerliyor. Temelinin
3 Nisan 2017’de atilmasiyla baslayan ve 100 milyon ton tagin kullanildig: 2,8 milyon metrekarelik
genis bir alanda deniz dolgusunun tamamlanmasinin ardindan, yoresel mimariye sahip terminal
binalari, ¢ay bardagi kulesi ve ¢ay yaprag: seklindeki giris siislemesi tamamlandi. Havalimaninin
one ¢ikan ozelliklerinden biri de, geceleri garpict bir gorsel solenle biyiileyen ve 1siklandirtimis dig

cephesiyle Tiirk Bayragi’ni sergileyen ¢ay fincani seklindeki kulesi.
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Kesinlik Bcubed = Ortalama, [Ortalamaef‘c(e)zc(e/) [Dogruluk(e,e/)ﬂ (4.7

Duyarlilik Bcubed = Ortalama,/ [Ortalamae/. L(e)=L(¢)) [Dogruluk(e, e/)” (4.8)

Degerlendirme Metodolojisi ve Parametre Ayarlari: Bu ¢alismada, biiyiik veri
kiimelerini verimli bir sekilde islemek {izere tasarlanmis, az sayida parametre gerektiren
ve kiime sayisinin 6nceden belirlenmesini gerektirmeyen, ancak zaman karmasikligi
ve ¢alisma metodolojisi agisindan birbirinden tamamen farkli iki geleneksel kiimeleme
algoritmasi olan BIRCH ve HDBSCAN kullanilmistir. Deneylerde iki farkli kiimeleme
algoritmasinin kullanilmasi, farkli diigiim ve kenar tipleri ile olusturulan ¢izge mod-
ellerinin olay ¢izge modellemesinin kiimeleme performansi iizerindeki etkilerini ve
adlandirilmis varlik merkezli sik tekrarl alt ¢izge diiglimlerinin olay ¢izgesinin temsil ka-
biliyeti lizerindeki etkisini kiimeleme algoritmalarindan bagimsiz olarak degerlendirme

firsat1 sunmaktadir.

Tablo 4.3: Kiimeleme Algoritmalarinin Parametre Ayarlari

HDBSCAN Kiimeleme Algoritmasi

Parametreler Veri Kiimeleri

SBN NC NC NC

(Tiirkge) ~ (Ingilizce) ~ (Almanca)  (Ispanyolca)

Min Ornek 1 4 3 3

Min Kiime Boyutu 2 5 5 4

BIRCH Kiimeleme Algoritmasi

Dallanma Faktorii 30 34 27 28
Esik 5 6 5 5
Kiime Sayist Yok Yok Yok Yok
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BIRCH, 2006 SIGMOD Test of Time Odiilii’nii kazanmis olup, bugiine kadarki en
hizli entegre hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan biri olarak kabul edilmektedir.
Onemi, 6zellikle biiyiik 6lgekli verilerin islenmesindeki etkinligi nedeniyle sonraki
kiimeleme metodolojileri iizerindeki derin etkisinde yatmaktadir [204]. BIRCH’in
mekanizmasinin merkezinde, kiime 6zelliklerinin (C'F') diigiim gorevi gordigii kiime
ozellik agaci (CF Agaci) yer almaktadir. Bu agacin mimarisi li¢ temel parametre
tarafindan sekillendirilir: esik (threshold), dallanma faktorii (branching factor) ve kiime
sayist (n cluster) [205]. Bu g¢ergevede, gercek kiimeler CF agacinin yaprak diigiimleri
tarafindan temsil edilir. (7) olarak sembolize edilen esik parametresi, veri noktasi
sayisi veya bir yaprak diigiim girisinin kapsayabilecegi maksimum ¢ap tizerindeki
sinirlart belirler[201]. Bir veri noktas1t mevcut bir kiimeye ancak kiimenin yarigap1 bu
esik degerin iginde kalirsa eklenir; esik degerin asilmasi, baglangigta bos olan yeni bir
kiimenin olusturulmasini gerektirir. Dolayisiyla bu parametre, kiimelerin boyutunu
kontrol etmede ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. (Br) olarak gosterilen dallanma
faktorii, her bir i¢ diiglimiin tutabilecegi maksimum C'F" alt kiimesi sayisini belirler ve
bir diigiimiin destekleyebilecegi ¢ocuk sayisini etkili bir sekilde kisitlar [204]. Yeni
bir kiimenin eklenmesi ¢ocuk sayisinin dallanma faktoriinii agsmasina neden olursa,
diigiimiin ayrilmasi gerekir. C'F' agaci i¢indeki yapisal dengeyi korumak i¢in, bu tiir
bir boliinmenin daha yiiksek diiglimlerde 6zyinelemeli olmasi gerekebilir. Ayrica,
onceden tanimlanmis bir kiime sayis1 parametresi belirlenirse, kiime kalitesini optimize
etmek i¢in komsu kiimelerin birlestirilmesine izin verir. Nihayetinde algoritma ya
tamamlandiginda 6nceden belirlenmis sayida kiime iiretecek sekilde ya da kiime sayis1
parametresini "yok’ olarak ayarlayarak nihai bir kiimeleme adimi gerceklestirmeden
ara kiimelerin ¢iktisini alacak sekilde yapilandirilabilir [201, 204]. Kiimelemenin son
durumunu tanimlamadaki bu esneklik, BIRCH’in tasariminin 6énemli bir yoniidiir ve

belirli verilere veya operasyonel gereksinimlere gore uyarlanabilirlige izin verir.

HDBSCAN, farkli yogunluklardaki i¢ ice gegmis kiimeleri etkili bir sekilde belirleme
kapasitesi nedeniyle yogunluk tabanli kiimeleme alaninda 6nde gelen bir algoritma
olarak ortaya ¢ikmistir [206]. Diger yogunluk tabanl kiimeleme yontemlerinin aksine,
HDBSCAN o6nemli bir dizi kritik girdi parametresi gerektirmez. Bunun yerine, iki
sezgisel parametreye duyarlidir: “min cluster size” ve ‘min samples’. “min cluster

size”, bir kiime [207] olusturmak i¢in gereken minimum veri noktasi sayisini tanim-
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ladigindan HDBSCAN’in temel parametresidir. Sonug olarak, bu parametre arttikga,
ortaya ¢ikan kiimeler daha biiyiik olma egilimindedir ve potansiyel olarak daha kiigiik
kiimeleri birlestirerek toplam kiime sayisini azaltir [208]. Minimum kiime boyutu kri-
terini karsilamayan veri noktalari giiriiltii olarak siniflandirilir. “min samples” parame-
tresi HDBSCAN algoritmasi i¢in istege bagli bir parametredir ve bir ¢ekirdek noktasinin
yogun bir bolge olusturmak i¢in eps yapi ¢ap1 olarak adlandirilan belirli bir yarigap
icinde igermesi gereken minimum komsu veri noktasi sayisini belirtir [207]. Degerinin
artirllmasi, yiiksek yogunluklu bolgelerin belirlenmesi igin esigi ylikseltirken, giiriiltii
olarak kategorize edilen veri noktalarinin sayisinin artirilmasi kiimeleri giderek daha
yogun bolgelere yogunlastirir. Tersine, bu parametre igin diisiik bir ayar, algoritmanin
yerel yogunluk degisimlerine kars1 hassasiyetini artirir ve bu da biiyiik kiimelerin bir¢ok
kiigiik kiimeye boliinmesine neden olabilir. ’Min samples” i¢in varsayilan deger “min
cluster size” parametresine esittir, ancak bu, 6zellikle ger¢ek hayat verilerinde veri

kiimesine bagli olarak degisebilir [207].

Optimum parametre se¢imini saglamak i¢in, her iki algoritma ig¢in dort farkli veri
kiimesi kullanilarak bir Grid Search gerceklestirilmistir. Optimum parametre degerleri

belirlenmis ve Tablo 4.3’te listelenmistir.

4.3.4. Sonuclar

Farkli Basit Olay Cizge Modellerinin Kiimeleme Performansi Uzerindeki Etkisi:
Haber makaleleri <yer, zaman, ilgili kisiler> {i¢liileri ile temsil edilen olay igerikleridir.
RQ1’1 ele almak i¢in, metin icerigini, adlandirilmis varliklar1 ve zaman etiketlerini

iceren dort farkli temel ¢izge modeli tasarlanmistir:

« I¢erik Cizgesi (G¢): Olay metnini olusturan benzersiz kelimeler {wy, wy, ..., wy,}
ve benzersiz bir olay tanmimlayicist N EW S kiimesi verildiginde, Go = (Ve E¢)

grafigi Denklem 4.9°da formiile edilir:

Gc = ({w1, w2, ..., wn, NEW S}, {enpxT (Wi, wi+1) ,erox ENS (w1, NEWS)}) 4.9)

« Isimlendirilmis Varhk ve Zaman Etiketleri Cizgesi (G y.,7): Isimlendirilmis

varliklar {eny, ..., en,, }, zaman etiketleri {dy, .., dy } ve benzersiz bir olay tanim-
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layicist NEW S, ¢izge G nerr(Verr, Enerr) Denklem 4.10°da formiile edilmistir:

GNerr = ({ent, ...,enm,d1, ..., djg, NEW S}, {ecntityrype (NEW S, en;) , eqaterype (NEW S, dy)})
(4.10)

Burada entityType ’PERSON’, "LOCATION’ veya ’ORGANIZATION’ olabilir
ve dateType "CONTAINS DATE’ veya ’PUBLISH DATE’ olabilir.

« NER ile Ozetlenen I¢erik Cizgesi (Gsye,): Gsner, Ge ile aym diigiim ve kenar
yapisina sahip olan, ancak en az bir adlandirilmis varlik etiketi igeren ciimlelere

odaklanan bir ¢izge modelidir. Bu nedenle Ggn.. C G olarak ifade edilir.

« I¢erik, Adlandirilmis Varhklar ve Zaman Etiketleri Cizgesi (Basit Olay
Cizgesi- Gsg): Kapsamli ve yiiksek boyutlu ¢izge modeli, olay metnindeki
benzersiz kelimeleri, NER modeli tarafindan tanimlanan adlandirilmis varliklari,
climleler i¢indeki zaman etiketlerini ve haber yayin tarihini igerir. Bu yap1 ile

Gsg, Gsg U Gnerr seklinde formiile edilir.

Tiim veri kiimeleri ve her iki kiimeleme algoritmasi i¢in bulgular incelendiginde asagi-

daki gozlemler yapilabilir:

1. Yalnizca olay metnindeki benzersiz kelimelerle olusturulan G¢ ¢izge modeli, ad-
landirilmig varliklar1 ve zamansal bilgilerini temsil eden ek diigtimlerle genisletildi-
ginde, B-cubed F1 metrigi acisindan kiimeleme performansinda %5’e varan

onemli bir iyilesme gostermektedir.

2. Yalnizca adlandirilmig varliklar ve zaman etiketlerinden olusan G ., ¢izge
modeli dikkate alindiginda, G¢ ¢izge modeline kiyasla B-cubed F1 puaninda

%10’a varan gozle goriiliir bir diislis vardir.

3. Olay igeriginin en az bir isimli varlik igeren ciimlelerle 6zetlenmesiyle olusturulan
Gsner sizgesi, G ¢izge modeline kiyasla ¢izge diiglim ve kenar sayisinda dnemli
bir azalmaya yol agmakta, ancak kiimeleme performansinda 6nemli bir diisiise

neden olmamaktadir.

Tablo 4.4’ten elde edilen ve yukarida listelenen tiim sonuglar goz 6niinde bulundurul-
dugunda, olaylar i¢in tanimlayic1 olarak kabul edilen yer, zaman, kisi ve organizasyon
unsurlar ¢izge modelinin olusturulmasi igin gii¢lii bir temel olustursa da, metin igerigin-
den bagimsiz olarak yalnizca bu unsurlarla olusturulan bir olay ¢izgesi temsil kabiliyeti

acisindan yeterli olmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 4.4: Farkli Basit Cizge Modellerinin Kiimeleme Performansi Uzerindeki

Etkisi
HDBSCAN Kiimeleme Algoritmasi
SBN News Clustering News Clustering News Clustering
(Tiirkge) (Ingilizce) (Almanca) (ispanyolca)
Kesinlik  Duyarlilik Fl Kesinlik  Duyarlilik F1 Kesinlik  Duyarlilik F1 Kesinlik ~ Duyarlilik ~ F1
Gc 0.727 0.768 0.745 0.814 0.786 0.800 0.768 0.788 0.778 0.785 0.794 0.789
GNerT 0.664 0.661 0.661 0.722 0.687 0.704 0.691 0.683 0.687 0.706 0.688 0.697
GsnNer 0.705 0.799 0.745 0.819 0.826 0.823 0.760 0.824 0.790 0.776 0.830 0.802
GsE 0.773 0.793 0.783 0.861 0.859 0.860 0.815 0.838 0.826 0.833 0.844 0.838
BIRCH Kiimeleme Algoritmasi
SBN News Clustering News Clustering News Clustering
(Tiirkge) (ingilizce) (Almanca) (ispanyolca)
Kesinlik  Duyarlilik Fl Kesinlik  Duyarlilik Fl Kesinlik  Duyarlilhk Fl Kesinlik  Duyarlilk  F1
Ge 0.839 0.749 0.789 0.881 0.844 0.862 0.829 0.849 0.839 0.842 0.859 0.850
GNerr 0755 0.679 0.714 0.790 0.751 0.770 0.745 0.754 0.750 0.757 0.763 0.760
Ggner 0909 0.670 0.772 0.879 0.823 0.850 0.849 0.826 0.838 0.862 0.836 0.849
GsE 0.841 0.808 0.822 0.921 0.917 0.919 0.859 0.914 0.886 0.872 0.925 0.898

Bu arastirma sorusunu yanitlamak i¢in yapilan deneyler, G sz Basit Olay Cizge Mod-
eli’nin olusturulmasi sirasinda yapilan analizleri de ortaya koymustur. Ancak bu analiz-
lerin sonuglar1, isimlendirilmis varlik merkezli sik tekrarli alt ¢izge ile genisletilen ve
nihai olarak ¢aligmada 6nerilen *Olay Grafigi’ modelinin olusturulmasina temel teskil

edecek bir taban ¢izgisi olusturulmasinin 6niinii agmaktadir.

Adlandirilmis Varhik Merkezli Sik Tekrarh Alt Cizge Diigiimlerinin Kiimeleme Per-
formansi Uzerindeki Etkisinin Analizi: Toplumsal 6nemi olan olaylar, haber degerini
yitirmeden once Oncelikle metinler araciligiyla kamuoyuyla paylasilir. Olayla ilgili
gelismeler ya da olayin tetikledigi diger olaylar gibi ayn1 kompozisyonun (hikayenin)
parcasi olan diger metinler, devam eden siireclerde haber akisinin bir parcasi haline
gelir. Ayni olayin farkli pargalarini olusturan metinler ortak oriintiiler icerme egili-
mindedir. Bu noktadan hareketle ¢alismada, olay temsilinde 6zel bir 6neme sahip olan

RQI arastirma sorusu i¢in tasarlanan deneylerde tespit edilen, adlandirilmis varliklarin
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sik tekrar eden alt oriintiilerini tespit etmeye odaklanan bir yaklasim sunulmaktadir.

Gsg olarak adlandirilan Basit Olay Cizge Modeli ile geleneksel kiimeleme algorit-
malarinda hemen her dil i¢in %78’in {lizerinde bir performans elde edilmistir. Haber
metni ile birlikte isimlendirilmis varliklarin ayr diiglimler olarak ¢izge modeline dahil
edilmesinin, olaylarin ayirt edilebilirligini artirdig1 ve bdylece kiimeleme performan-

sinda 6nemli bir iyilesmeye yol a¢tig1 gozlemlenmistir.

RQ2’yi ele almak igin, Gs temel olarak ele alindiginda, bu ¢izge modeline adlandirilmis
varlik merkezli sik tekrarl alt ¢cizge diigiimlerinin dahil edilmesinin kiimeleme perfor-
mansi lizerindeki etkisini arastirmak i¢in ti¢ farkli ¢izge modeli gelistirilmistir. Dort
farkli dildeki degerlendirme veri kiimesi i¢in deneysel sonuglar B-cubed Precision,

Recall ve F1 degerlendirme metrikleri agisindan Tablo 4.5’te sunulmustur.

Sik Tekrarh Alt Cizge Diigiimlii Basit Olay Grafigi (Gg,+rs): Gsg ¢izge kiimesin-
den tiiretilen sik tekrarli alt ¢izgelerden herhangi birini veya birkagini igeren bir olay
cizgesi, bu alt ¢izgelerin diiglim olarak eklenerek genisletilmistir ve G'g+rs ¢izge mod-
eli olusturulmustur. Gsg ¢izge modelinde, adlandirilmis varliklar ve zaman etiketleri
dogrudan N EW S hiper diigiimiine baghdir ve aralarinda kenar yoktur; bu nedenle,
sik tekrarli alt ¢izgeler yalnizca haber igerigindeki tekrar eden kelimelerden tiiretilir.
{591,592, ..., sg, } sik alt grafiklerin diigiimleri olmak tizere, G g p+rs (Vgprrs,Egp+rs)

Denklem 4.11°de formiile edilmistir:

Ggp+rs = <{6n1,6n2y~~-»enm7d17d2 77777 dp, NEWS},
@.11)

{eentityType(NEWS7 enj)7 edateType(NEwsv dl)})

“NEXT ENTITY” kenarlari ile Basit Olay Grafigi (G gp+~vexrentiry): Gsg ¢izge
modelinde, tiim adlandirilmis varliklar ve zaman etiketleri N E'W S hiper diigiimiine
bir kenarla baglidir ve kendi aralarinda bir kenar yoktur. Sonug olarak, adlandirilmis
varliklar veya zaman etiketleri arasinda bir yol olmadigindan, sik tekrarli alt ¢cizgeler
yalnizca metin igeriginden tiiretilebilir. Bu sorunun ¢oziimiinde, G gp+~nexTENTITY
(Vgg+nexrentiry B gp+NexrenTiTy ) ¢izge modeli, olayr karakterize eden varliklar:
veya zaman etiketlerini temsil eden diiglimler arasina NEXTENTITY kenarlar

eklenerek tasarlanmigtir. Cizge modeli Denklem 4.12°de formiile edilmistir:

69



(Ggp+NEXTENTITY ) = ({VSE} , {ESE UeNEXTENTITY (en; enii|dy) }) (4.12)

Isimlendirilmis Varlik Merkezli S1ik Tekrarh Alt Cizge Diigiimlerine Sahip Ba-
sit Olay Grafigi (Olay Grafigi- G'r): Ggp+~vexrenTiTy ¢izge modeli, adlandirilmis
varliklar veya zaman etiketleri arasinda yollar olusturarak bunlarin olusturdugu oriin-
tillerin tliretilmesini saglayan bir temel olusturur. Bu ¢alismada onerilen Olay Grafigi
G, Ggp+rs ¢gizge modelinin Denklem 4.13’te gosterildigi gibi G gp+nvexrenTiTy ’den
elde edilen sik tekrarl alt ¢izgelerle gelistirilmis giincellenmis bir varyasyonu olarak

tanimlanabilir:

(Ggp+NEXTENTITY ) = <{VSE+FS} s {ESE+FS @] ENEXTENTITY (en;,en;y1]d;) }) (4.13)

Tablo 4.5: Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Tekrarli Alt Cizge Diiglimlerinin

Kiimeleme Performansi Uzerindeki Etkisi

HDBSCAN Kiimeleme Algoritmasi

SBN News Clustering News Clustering News Clustering
(Tiirkge) (ingilizce) (Almanca) (Ispanyolca)
Kesinlik ~ Duyarlilik F1 Kesinlik ~ Duyarlihk Fl Kesinlik.  Duyarlilik F1 Kesinlik ~ Duyarlihk Fl
GsE 0.773 0.793 0.783 0.861 0.859 0.860 0.815 0.838 0.826 0.833 0.844 0.838
Ggp+Fs 0.729 0.793 0.756 0.833 0.827 0.830 0.742 0.766 0.754 0.762 0.801 0.781
Gop+NEXTENTITY 0.715 0.807 0.768 0.843 0.826 0.835 0.833 0.858 0.845 0.805 0.839 0.822
Gg 0.828 0.823 0.825 0.912 0.904 0.908 0.858 0.923 0.889 0.891 0.9505 0.920

BIRCH Kiimeleme Algoritmasi

SBN News Clustering News Clustering News Clustering
(Tiirkge) (Ingilizce) (Almanca) (ispanyolca)
Kesinlik ~ Duyarlilhik Fl1 Kesinlik ~ Duyarlihk F1 Kesinlik ~ Duyarhilik F1 Kesinlik ~ Duyarlihk F1
Gsg 0.841 0.808 0.822 0.921 0.917 0.919 0.859 0.914 0.886 0.872 0.925 0.898
Ggp+Fs 0.804 0.852 0.815 0.942 0.874 0.907 0.820 0.849 0.834 0.844 0.894 0.869
Ggp+NEXTENTITY 0.825 0.850 0.834 0.919 0.924 0.922 0.829 0.883 0.855 0.838 0.935 0.884
Gg 0.892 0.890 0.890 0.957 0.941 0.949 0.931 0.940 0.935 0.949 0.923 0.936

RQ2’yi ele almak i¢in tasarlanan ¢izge modelleri kullanilarak tiim veri kiimeleri tizerinde

ve iki farkli algoritma ile kiimeleme performanslari incelendiginde asagidaki sonuglar
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elde edilmistir:

1. Ggp+rs grafik modeli, Ggg grafik modelinin genisletilmis bir varyasyonudur ve
haber metni kiilliyatinda siklikla tekrar eden Oriintiileri temsil eden diigiimlerle
giiclendirilmistir. Ancak, bu diiglimlerin kiimeleme performansi tizerinde olumlu

bir etkisi olmamustir.

2. Ggp+vexrentrry ¢izge modeli, sik tekrarli alt gizgelere ait diiglimlerden bagim-
s1z olarak, basit olay ¢izgesinde aralarinda baglant1 bulunmayan adlandirilmig
varliklar ve zaman diigiimleri arasina kenar eklemenin temsil kabiliyetine katkisini
degerlendirmek tizere tasarlanmistir. Bu ¢izge modeli, veri kiimelerinin hi¢birinde

olayin temsil kabiliyetini artirma agisindan énemli bir fayda gostermemistir.

3. Haber derleminde, farkli haber metinlerinde tamamen aymi kelime dizilimiyle
tekrar eden Oriintiilerin olusturdugu alt ¢izgeler diisiik destek degerlerine ve grafik
boyutlarina sahiptir. Yiiksek destek degerlerine sahip (sik tekrar eden) alt ¢izgeler
incelendiginde, bu Oriintiilerin bir olay1 digerinden ayirt edebilecek ya da benzerlik
gosterebilecek kelime dizileri degil, cevrimici haber kaynaklarinin sayfa yapisinda
standart olan ve/veya ayni kaynaktan gelen tiim haberlerde sik tekrar eden kelime

gruplari oldugu anlagilmaktadir.

4. G ¢izge modeli, dilden bagimsiz olarak tiim veri kiimelerinde ve deneylerde
kullanilan kiimeleme algoritmalarinda diger ¢izge modellerine kiyasla en yiiksek
performansa sahip olmustur. Bu ¢calismada kiimeleme gorevinde kullanilmasi
onerilen BIRCH kiimeleme algoritmasi ile yapilan deneylerde Hikaye Tabanh
Haber Kiimeleme (Tiirkce) veri kiimesinde %89, Haber Kiimeleme (Ingilizce)
veri kiimesinde %94,9, Haber Kiimeleme (Almanca) veri kiimesinde %93,5 ve
Haber Kiimeleme (Ispanyolca) veri kiimesinde %93,6 B-cubed F1 skoru elde

edilmistir.

5. Gg ¢izge modeli, HDBSCAN kiimeleme algoritmasi i¢in B-cubed F1 puaninda
%38,2’ye ve BIRCH kiimeleme algoritmasi igin %6,8’e varan iyilesme ile Gsg

cizge modeline kiyasla 6nemli bir performans artig1 gostermistir.

6. Tablo 4.6’da goriildigl gibi, Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Tekrarlanan
Alt Cizgelerin oran1 Hikaye Tabanli Haber Kiimeleme (Tiirk¢e) veri kiimesi

icin %14,14, NC (Ingilizce) veri kiimesi igin %9,28, NC (Almanca) veri kiimesi
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icin %11,46 ve NC (ispanyolca) veri kiimesi i¢in %13,45’tir. Bu yogunluk
ylzdeleri, Gg ve Ggg grafik modellerini karsilastirirken B-cubed F1 puanina
gore geleneksel kiimeleme algoritmalarinin performansindaki iyilesme ile dogru
orantihidir. Ozellikle, BIRCH Kiimeleme Algoritmasi i¢in, NC (Ingilizce) veri
kiimesi igin yaklasik %3’liik bir performans artis1 olurken, Hikaye Tabanli Haber

Kiimeleme veri kiimesi (Tiirk¢e) i¢in yaklasik %6,8’lik bir artis olmustur.

Tablo 4.6: Veri Kiimelerindeki Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Alt Cizge

Sayilar
SBN NC NC NC
(Tirkge) (ingilizce) (Almanca) (ispanyolca)
Ggp+Fs 1572 1817 1969 1293
Gg 1831 2003 2224 1494
#NER 259 186 255 201
Yiizde 14.14% 9.28% 11.46% 13.45%

Son Teknoloji Yontemlere Kars1 Kiimeleme Performans Karsilastirmasi: RQ3
arastirma sorusunu yanitlamak igin, bu ¢aligmada 6nerilen yontemin kiimeleme perfor-
mansi ¢ok dilli News Clustering (NC) kiyaslama veri kiimesi {izerinde test edilmis ve
literatiirde ayn1 veri kiimesi iizerinde test edilen en gelismis (State Of The Art, SOTA)
yontemlerin performansi ile karsilagtirilmistir. News Clustering veri kiimesi dokuz
dilden haber metinleri icermektedir. Ancak, Ingilizce, Almanca, Ispanyolca ve Cince
icin egitim kiimeleri bulunmaktadir (Cince icin egitim kiimesi tek bir hikaye i¢in sadece
10 haberden olusmaktadir). Tablo 4.1 *de gériildiigii gibi, Almanca, Ispanyolca ve In-
gilizce harig, diger tiim diller i¢in test kiimeleri bir ila dokuz hikaye igermektedir. Bu
nedenle, literatiirde NC veri kiimesini kullanan SOTA metin kiimeleme c¢alismalar1
Ingilizce [42, 55, 59, 60, 80], Almanca ve Ispanyolca [55, 59, 60] test veri kiimeleri
iizerinde deneyler yapmis ve B-cubed performans metriklerine dayali kiimeleme perfor-

mansi karsilagtirmalari sunmustur.

Tablo 4.7, literatiirde yer alan News Clustering veri kiimesinin Ingilizce, Almanca ve
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Ispanyolca dilleri i¢in test kiimeleri iizerindeki tek dilli metin kiimeleme performanslarini
sunmaktadir. Tablonun son satirinda ise bu ¢alismada haber gosteriminde kullanilmasi
onerilen Olay Cizgesi GGz modeli kullanilarak BIRCH kiimeleme algoritmasi iizerinde
elde edilen haber kiimeleme performans: B-cubed degerlendirme metrigi cinsinden

sunulmustur.

Tablo 4.7: Onerilen Yontem ile SOTA Yo6ntemlerin Kiimeleme Performansi

Karsilastirmasi
SBN News Clustering News Clustering News Clustering
(Tiirkge) (ingilizce) (Almanca) (ispanyolca)
Kesinlik ~ Duyarhihk F1 Kesinlik ~ Duyarhlik F1 Kesinlik ~ Duyarhlik F1 Kesinlik ~ Duyarhihk F1

Miranda vd. [55] - - - 0.942 0.902 0.923 0.989 0.889 0.936 0.964 0.872 0.916
Staykovski vd. [42] - - - 0.951 0.936 0.944

Linger vd. [59] - - - 0.941 0.935 0.938 0.951 0.943 0.946 0.937 0.900 0.917
Saravanakumar vd. [80] - - - 0.942 0.952 0.947

Santos vd. [60] - - - 0.927 0.921 0.924 0.976 0.900 0.937 0.950 0.862 0.903
Onerilen Yéntem 0.892 0.890 0.890 0.957 0.941 0.949 0.931 0.940 0.935 0.949 0.923 0.936

Miranda vd.[55] haber metinlerini kelimeler, kelime 6bekleri ve adlandirilmis varliklar:
iceren ¢esitli TF-IDF alt vektorlerinden olugan bir vektor ile temsil etmektedir. TF-IDF
agirlikli seyrek vektor gosterimlerini doc2vec tabanli yogun gosterimler ve bunlarin
kombinasyonlariyla karsilastiran Staykovski ve digerleri, iyi bilinen NewsLens [209]
yaklasimini yeniden uygulayarak haber kiimeleme sorununu ele almis ve yalmzca In-
gilizce dili i¢in degerlendirme sonuclar1 sunmustur. Ancak NewsLens, 6zellikle haber
kiimeleme arastirma alanindaki oncii calismalardan biri olmasina ragmen, toplu isleme
metodolojisi nedeniyle dil bagimliligi ve dlgeklenebilirlik gibi bazi kritik kisitlamalara
sahiptir. Miranda ve digerleri [55] ve Staykovski ve digerleri [42] ayn1 dildeki belgeleri
kiimelemek i¢in yogun 6zelliklerin verimsizligini savunmuslardir. Literatiirde, her bel-
genin baslik ve igerigindeki varlik ve kelimelerin TF-IDF agirlikl1 bir kelime torbasr alt
vektorii ile temsil edildigi, her belge i¢in tek dilli gosterimler yaygin olarak kullanilmigtir.
Bu ¢alismanin ardindan Linger ve arkadaglari, NewsLens algoritmasinin 6zellikle dil

bagimliligina odaklanan yenilik¢i bir uzantisin1 6nermistir. Haber makalelerini yerel
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konular halinde kiimelemek i¢in, diiglimleri haber makalelerini temsil eden ve ke-
narlari birbirlerine olan benzerliklerine gore agirliklandirilan yonlendirilmemis bir ¢izge
olusturma yaklasimini benimsemislerdir. Bu benzerlik puani, haber makalelerinin 9
TF-IDF tabanli temsil alt vektoriiniin her biri arasindaki kosiniis benzerlikleri ile belir-
lenir. Bu yaklagimlarin higbiri olayin ait oldugu hikayenin 6zelliklerinden faydalanarak
baglamsal ve anlatisal yonlerin derinlemesine analiz edilmesine olanak tanimamak-
tadir ki bu da calismamizin temel katkisidir. Onceki ¢alismalardaki iddialarin aksine,
Saravanakumar ve arkadaslari1 [80] goreve 0zgii ince ayar, harici bilgiler ve seyrek
ve zamansal temsillerin bir kombinasyonu ile giiclendirildiginde yogun gémmelerin
kiimeleme performansini artirdigini deneysel olarak gostermistir. Burada parametrik
olmayan bir k-means algoritmasina dayali bir kiimeleme yaklasimi 6nermekte ve kiime
olusturma kararlarini vermek igin s1g bir sinir ag1 yaklasimi kullanmaktadirlar. Sadece
Ingilizce dili igin degerlendirme sonuglar1 sunan bu ¢aligmada, haber metni ile kiimeler
arasindaki benzerlik degerlerini girdi olarak alan sinir agi i¢in girdi uzaymin kiigiik
boyutlulugu asir1 uyum riskini artirmaktadir. Santos ve arkadaslarinin [60] son ¢alismasi,
her dil i¢in 6zel bireysel modellerin kullanimina olan bagimliligin iistesinden gelen ¢ok
dilli belge temsillerini kullanmaktadir. Dolayistyla, Saravanakumar ve digerleri [80]
tarafindan onerilen yaklagimin aksine, bu ¢oziim Ingilizce diliyle smirli kalmamaktadir.
Bu makalenin, 6nerilen yaklagimin diisiik kaynakli dillere uygulanabilirligini analiz
etmedigi unutulmamalidir. Cok dilli belge temsillerinin egitimi baglaminda, diisiik

kaynakli dillerin dezavantajli konumunu g6z 6niinde bulundurmak 6nemlidir.

Incelenen tiim calismalardan farkli olarak bu calismada, geleneksel metin temsil yon-
temleri yerine, haber metinlerinin ’olay’ yapisini i¢eren ve olayin ait oldugu hikayenin
ozelliklerini de temsil edebilen bir ¢izge modeli tasarlanmistir. Diger caligmalarda
oldugu gibi, sadece haber metni i¢erigindeki unsurlardan degil, metinlerdeki acik/gizli
varliklardan, zaman unsurlarindan ve sik tekrar eden oriintiilerden de yararlanilarak
zengin iligkili bir olay temsili olusturulmustur. Bu temsil sadece ayrik olaylar degil,
ayn1 zamanda olaylarin ait oldugu hikaye baglamini da yakalayabilmektedir. Ayrica,
bu yaklagimin dilden bagimsiz dogasinin kiimeleme gorevi {lizerindeki etkili perfor-
mansi, News Clustering veri kiimesinin Ingilizce, Almanca ve Ispanyolca test kiimeleri
lizerinde yapilan deneylerle gdsterilmistir. Ote yandan, diisiik kaynakli dillere uygulan-

abilirligi agisindan da dne ¢ikmaktadir. Sonuglar Tablo 4.7°de sunulmustur. Onerilen
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yaklasim Ingilizce ve Ispanyolca’da en son teknoloji (SOTA) performansina ulasirken

Almanca’da rekabet¢i bir performans sergilemektedir.

4.3.5. Kisitlar

Adlandirilmis Varlik Merkezli Sik Tekrarli Alt Cizgeler, olay ¢izgelerinde siklikla
ortaya ¢ikan ve olay 6gelerine 6zgii oriintiilerdir. Bu alt ¢izgeler, olay ¢izgelerindeki
adlandirilmig varliklar ve zamansal diigiimler arasina kenarlar eklenerek elde edilebilir.
Alt gizgelerin sayisi, 6gelerin baglanma sirasina bagli olarak degisebilir. Bu sorunu ele
almak i¢in bir yaklagim, tiim elemanlar arasina kenarlar eklemektir; ancak bu, rastgele
yiirliyiis algoritmalarinin yol uzunlugunda ve zaman karmasikliginda bir artisa yol acar.
Bu siirlamanin tistesinden gelmek i¢in, her haber metninde bulunmasi gereken yayin
tarihinden baslayarak zaman etiketleri, kisiler, konumlar ve kuruluslar arasina “NEXT
ENTITY” baglantisindan bir kenar eklenmistir. Bu unsurlarin baglanma sirasi, veri

kiimesindeki varliklarin siklik sirasini dikkate almaktadir.

Hikaye Tabanli Haber Veri Kiimesi, ger¢ek haber kaynaklarindan alinan sentetik ol-
mayan haber metinlerinden olusur ve her bir hikayedeki olay sayisi, hikayenin karmagik-
ligina ve dnemine bagl olarak degisir. Ornegin, 2021 yilinda Tiirkiye’de meydana
gelen Biiyiik Manavgat yangini on giinden fazla siirmiis, yangin sirasinda ve sonrasinda
yaganan gelismeleri kapsayan ¢cok sayida haber makalesi ortaya ¢ikmis ve toplamda
60’tan fazla olay meydana gelmistir. Bununla birlikte, Artemis Programi’nin bir pargasi
olan Artemis 1 uzay ugusu gorevi, iki y1l boyunca yaklasik bes yeni olay iiretmistir. Den-
gesiz sayida kiime elemanina sahip gercek veri kiimelerinde, kiimeleme algoritmasinin
ve parametre degerlerinin dikkatle secilmesi ¢cok 6nemlidir. Bu calismada, biiyiik ve
dengesiz veri kiimeleri lizerindeki performanslariyla bilinen BIRCH ve HDBSCAN
kiimeleme algoritmalar1 kullanilmistir. En uygun parametre degerleri Grid Search
kullanilarak se¢ilmistir. Ancak, veri kiimesindeki kiime boyutlari, algoritmalarin ve

parametrelerin se¢iminde sinirlamalar getirmektedir.

Onerilen metodoloji gesitli dillerde umut vaat etse de, farkli dilsel baglamlara adap-
tasyonunda bazi potansiyel sinirlamalar veya zorluklar da sunmaktadir. Olay Grafigi
Tabanli Haber Kiimeleme yaklasimi, haber metinlerini temsil etmek i¢in bir metodoloji

kullanmakta, ¢izge yapisina ve diiglimlerin mekansal organizasyonuna dayali olarak
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dilden bagimsiz bir sekilde yogun bir vektor olusturmaktadir. Bununla birlikte, temel
bir adim, haber metinlerinden ¢ikarilan 6nemli unsurlarin diigiim olarak dahil edildigi
temel bir olay cizgesinin olusturulmasini gerektirir. Bu 6nemli unsurlar arasinda ad-
landirilmig varliklar da bulunmaktadir. Adlandirilmis Varlik Tanima (NER) gorevi
i¢in kullanilan doniistiiriicii tabanli yaklasimlar, modellerin karmasik yapisi nedeniyle
genellikle biiytik veri kiimeleri kullanilarak her dil i¢in bagimsiz olarak egitilir. Bununla
birlikte, Tiirk¢e gibi diisiik kaynakli diller i¢in 6nceden egitilmis modeller, kapsamli
akademik incelemelerden ge¢mis Ingilizce gibi dillere kiyasla daha az kapsamli verilerle
mevcuttur. Sonug olarak, 6nerilen metodolojinin 6nemli bir yonii olan NER tespiti, diller
arasinda farkli performans sonuglar1 verme potansiyeline sahiptir. Ayrica, Tiirkgenin
son ekleri ile 6rneklenen yiiksek morfolojik karmasiklik ile karakterize edilen diller,

zaman etiketi tespitinden igerik belirtecine kadar ¢ok sayida zorluk sunmaktadir.
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5. OLAY ORGUSU BILGI GRAFIKLERI VE BUYUK
DIiL MODELLERI ILE COK ADIMLI SORU CE-
VAPLAMA

5.1. Giris

Google’ 2012 yilinda Bilgi Grafigi projesini baslatmastyla terminolojiye giren bilgi
grafigi (Knowledge Graph-KG)” terimi, 6zellikle semantik arama ile ilgili olarak ¢ok
sayida akademik makaleye konu olmustur [210, 211]. Bilgi grafigi, yapilandirilmamis
verilerin yapilandirilmis ¢izge tabanli bir temsilini sunmanin 6tesinde, gercek diinya
varliklarindan olugan genis bir anlamsal ag olusturmada merkezi bir rol oynamaktadir.
Cesitli kaynaklardan gelen bilgilerin entegrasyonu, bu entegrasyondan dogan iligk-
ilerden bilginin ¢ikarilmasi ve bunun bir ¢izge olarak gorsellestirilebilmesi, ytliksek
diizeyde agiklanabilirlige katkida bulunur [212]. Bilgi grafikleri arama motorlarinda
onemli bir rol oynamakta ve bir bilgi veritabanina dayandiklari i¢in soru cevaplamay1

da kolaylastirmaktadir.

Bilgi Tabani Soru Cevaplama (KBQA) sistemleri, son kullanicilarin ¢izgeyi ve yapisini
tam olarak anlamalarin1 gerektirmeden bilgi grafiginden veri almalarin1 saglar. Bu,
kullanicilar tarafindan sorulan yapilandirilmamis bir dogal dil sorusuna (Natural Lan-
guage Question-NLQ), yapilandirilmis bir formda olan ve olduk¢a karmasik bir sema
altinda temsil edilen bilgi grafiginde bir cevap bulmak i¢in gerekli adimlar1 basariyla
yiiritme problemi olarak tanimlanabilir [211, 212]. Onceki ¢alismalar incelendiginde,
bu problem i¢in 6nerilen ¢éziimlerde iki temel konunun ele alindig1 goriilmektedir: *bilgi
erisimi’ [213] ve ’anlamsal ayristirma’ [214]. Bilgi erisimi, bilgi grafiginden soruyla en
alakali olgusal iicliileri ¢ikarmay1 ve cevaplari belirlemek i¢in bir alt grafik olusturmay1
icerir. Anlamsal ayristirma yaklagimlar1 genellikle yapilandirilmamis dogal dil soru-
larini seq2seq modelleri [215] kullanarak SPARQL, sorgu grafikleri veya S-ifadeleri gibi
bilgi tabanlarinda ¢alistirilabilir mantiksal formlara doniistiirmeye odaklanir. Seq2seq
modelleri KBQA arastirma alaninda énemli ilerlemeler kaydetmis olsa da, hala 6nemli
zorluklarla kars1 karstyadir. Bu zorluklardan ilki, seq2seq semantik ayristirma yak-

lasimlari kullanilarak bilgi grafiginden ¢ikarilan ilgili varliklar: ve iliskileri temsil eden
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aday tgliilerin tespit edilmesindeki diisiik dogruluktur. Bir diger 6nemli zorluk ise
yiiksek karmasiklik seviyesine sahip veya bilgi grafigindeki varliklar arasindaki kar-
magik iligkilerden kaynaklanan sorularin dogru mantiksal formlara doniistiiriilmesindeki
zorluktur. Ote yandan, varlik baglama, iliski siniflandirma ve mantiksal form olusturma
gibi birden fazla adimdan olusan bir boru hatt1 olarak tasarlanan geleneksel KBQA
sistemleri, yeniden uygulama, siirdiiriilebilirlik ve hata yayilma olasiliginin artmasi
gibi zorluklarla kars1 karsiyadir. Ayrica, seq2seq modellerinde uzun metin dizilerinin
islenmesi, baglamsal ayrintilarin yakalanma etkinligini azaltan bir sinirlamadir. Bu
sinirlama, sorularin yanlis anlamsal temsillerinin olusturulmasina yol agabilmektedir

[215, 216].

Son yillarda, bu zorluklarn iistesinden gelmek ve geleneksel KBQA yaklagimlarindan
daha yiiksek verimlilikle calisan sistemler tasarlamak icin ¢esitli NLP gorevlerinde
etkileyici yetenekler sergileyen LLM’lerden yararlanmaya yonelik artan bir ilgi vardir.
LLM’lerin dogal dil anlama yeteneklerinin, KBQA’da en gelismis performansi elde
etmek icin bilgi tabanlarinin bilgi zenginligini nasil tamamlayabilecegini vurgulayan
caligmalar biiytik ilgi gormiistlir [163, 216, 217]. Bu ¢alismalara ek olarak, literatiirdeki
son makaleler LLM’lerin geleneksel KBQA modellerinin yerini alip alamayacagini
aragtirmistir. Bu arastirmalar, LLM’lerin geleneksel KBQA modellerine gére anlamsal
ayristirmada listlinliik, gelismis verimlilik, gorev basitlestirme ve tak-calistir esnekligi
gibi ¢esitli avantajlar sundugunu belirtmistir [162]. Bununla birlikte, 6zellikle agik
kaynakli olmayan ve ince ayar i¢in erisilemeyen bazi LLM’lerin sinirlamalariin ve

potansiyel dezavantajlarinin ele alinmasi gerektigi de bildirilmektedir [162, 216].

Bu caligmada, Tiirkce dilinde yazilmis ve ¢evrimigi haber kaynaklarinda farkl za-
manlarda yaymlanmis 168 hikayeden 2.031 ayrik olay igeren “Hikaye Tabanli Haber
Veri Kiimesi” [2] kullanilmistir. Veri kiimesinden bir bilgi grafigi olusturmak igin
¢cok adimli bir prosediir her bir olay orgiisiine (hikayeye) uygulanmistir. Bu islem
hatt1 sayesinde 168 hikayeyi ve bunlarla iliskili olaylar1 kapsayan bir haber bilgi taban1
olusturulmustur. Bilgi tabanindaki ticliiler temel alinarak olusturulan hikaye tabanli
KBQA veri kiimesi bu ¢aligmada kullanilmistir. Ayrica, anlamsal ayrigtirma tabanl
bir soru cevaplama sistemi tasarlanmis ve yapilandirilmis mantiksal ¢izge veritabani
sorgular1 olusturmak i¢in biiyiik dil modelleri kullanilmistir. Biiyiik dil modellerindeki

istemlerin anlamsal zenginligi, gorevdeki performansi 6nemli dl¢lide etkilemektedir.
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Bu nedenle, bu ¢alisma kapsaminda yapilan deneyler, istem tasarimi sirasinda ilgili
orneklerin bir Baglam I¢i Ogrenme stratejisine entegre edilmesinin performans: daha
da artirabilecegini gostermistir. Biiyiik dil modelleri kullanarak tasarlanan bu seman-
tik ayristirma tabanli soru cevaplama sistemi, Boliim 1’in 3. altbashiginda listelenen
hipotez 2 ve hipotez 3’iin kanitlanmasina yonelik deneylerin ger¢eklestirilmesinde
kullanilmigtir. Burada tezin temel katkilarindan olan olay grafiginden hareketle olus-
turulan ’olay Orgiisii’ yapisinin ¢ok adimli soru cevaplama performansina olan etkisi
ve yine olay ¢izge yapisina zaman bilgisi entegre etmenin zamansal soru cevaplama
performansina olan etkileri bu ¢alismada tartigilmigtir. Tiim bunlarin yani sira, semantik
ayristirma tabanli soru cevaplama sistemlerinin tasariminda biiyiik dil modellerinin
kullanim potansiyeli de yapilan deneylerle ele alinmistir. Tasarlanan sistemin etkinligi
ayrica MuSiQue-Ans Veri Kiimesi’nin dogrulama kiimesi [3] lizerinde yapilan testlerle

detayli olarak incelenmistir.

5.2. Metodoloji

Bilgi grafigi (KG), gercek diinya bilgisini toplamay1 ve aktarmay1 amaglayan, varliklar
temsil eden diigiimlerden ve bu varliklar arasindaki iligkileri temsil eden kenarlardan
olusan bir ¢izge tiirii olarak tanimlanir. Bilgi grafikleri geleneksel olarak yonlendirilmis,
kenar etiketli bir ¢izge veri modeli kullanilarak ifade edilir. Bu veri modelinde K,
(s, p, 0) tgliillerinden olusan bir 6nermeler kiimesidir; burada 6geler sirastyla bir ifadenin
0znesini, yliiklemini ve nesnesini temsil eder. Bu {icliilerde, 6zne ve nesne varliklari
temsil eden tanimlayicilardir, yiikklem ise 6zne ile nesne arasindaki iliskiyi ifade eden
bir tamimlayicidir. Bu veri modeli W3C tarafindan Kaynak Tanimlama Cercevesi
(RDF) olarak standartlagtirilmistir. Bir bilgi grafigi olarak K verildiginde, £, =
{e1,...,e,}, K i¢inde tanimlanan tiim varliklarin kiimesidir ve Ry, = {ry,...,r} K
icinde tanimlanan tiim iliskilerin kiimesidir. Bilgi grafigindeki K varliklar ve iligkiler

onun kelime hazinesini olusturur [211] .

Olay Orgiisii Bilgi Grafigi Olusturma: Boliim 4°de isimlendirilmis varlik merkezli
alt ¢izgelerden faydalanarak, olay orgiisiinii olusturan hikaye pargaciklarinin ytiksek
kiimeleme bagarimi ile tespit edilmesi saglanmistir. Tespit edilen kiime elemanlarinin,
Sekil 5.1°da gosterildigi gibi haberlerin yaymlanma tarihi esas alinarak, haberlere

ait kimlik numarasini tutan NEWS hiperdiigiimleri arasina eklenen (NEXT EVENT)
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Olay Brgtisty

Bagiic Teork Haber D 201 2022 22 2021
NASA to fly helicopters on the Red Amerikan Havaciik ve Uzay Dairesi NASA, Nisan ayi basinda Mars'in Gzerinde il
Planet in carly April kez helikopter uguracagini duyurdu. Ingenuity (Maharet) adi minik helikopter, 18
Subatta Jozero Kraterine inen Persoverance adii uzay araciyla Mars'a tasinmisti PUBLISH DATE | zsz1c52¢
NASA, Nisan baginda Kizi NASA, 1803'e ilk motorlu ugag uguran Amerikals havacilar Orville ve Wilbur Wright'a Newsy
Gezegon'de helikopter uguracak génderme yaparak, gift motorlu 1,8 kilogram agiligindaki helikopterin ugus 0
denemesinin "bir Wright Kardesler ant" olacagini belirt
NEXT EVENT
NASA flies its Ingenuity helicaopter on Amerikan Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) Mars'a génderdigi helikopter l\_,umw Jare.
the Red Planet for first time Ingenuity'yi (Maharet) bugiin ilk kez ugurdu. Bu motorlu bir hava aracinin baska bir | i
X gezegende gerceklestidigi ik kontrolld ugus oldu. Marstan NASAYa ulasan ik Nows, /]
NASA, Ingenuiy adii helikopterini Kizil Verilere gore Ingenuity bir dakikadan daha az sire havada kald:
Gezegen'de ik kez ugurdu
NEXT EVENT
Ingenuity's resemblance to Da Vinci's Ingenuity'nin ugusuna iigkin gérintler, uydu vasitasiyla dinyaya ilefirken; N\
‘Vinei Helicopter' drawing became an helikopterin bagarili ugusu NASA'da kutlandi. ik bilgilere gére diinya tzerinde 1.8 |-PUBLISH DATE- 20210820
agenda Kilogram agrigindaki ugak, yakiasik 30 saniye havada kaldi ve maksimum ydkseklik Nows, )
yakiagik g metre idi. DGrt ince ayagi ve goku rotorlar ile Ingenuityyi dikkatice -
Ingenuity'nin Da Vinciin 'Vinci Helikopteri inceleyenler ise Leonardo da Vinci'nin gizimi ile benzerlige dikkat gekti.
cizimine benzerligi gindem oldu
NEXT EVENT
The sound madeiy the minf hellcoper | |21 e bolunan Ingenaty s min elkopin seoss oo e
ey o 1 it Fiod it aract u wity” adii mini inugusu sirasinda gkardig | (o0 N L
ngenuity during the flight was recorded | o< kayitiara gecti. NASA, Perseverance aracindaki navigasyon kameralarindan biri |—ruBLisH DATE——>
Ingonuity adli mini helikoptorin ugus | 1arafindan gekilen fotogallart ve videoyu yayimiadi. Videoda Mars'n Gzerinde test News,
siasinda gkardi sos kayilara gegt ugusu yapan mini helikopterin gikardid ses Gok az da olsa duyuluyor.
‘Space News sitesinde yer alan habere gére, NASA'IN Jet Itk Laboratuvar 11
Ingenuity completes 21st flight to Mars |  Mart'ta Ingenuity'nin gezegendeki 21'inci ugusunu tamamladigini ve 129 saniyelik s
. . ugus sirasinda 370 metre yol Katettigini duyurdu.NASAIN Mars kesif arac IsH
Ingenuty Marsta 21nci ugusunu Perseverance'in yol alacag arazide n incelemelerde bulunmasi igin kullanilan mini News,
tamamladi. helikopterin uzaya génderildigi 2021'den bu yana 4,6 kilometreden fazla yol aldigi
Kaydedildi. l
. i " Bir baska gezegende pervaneli sekilde ugan ik v tek arag olma unvanini e
NASA's Mars helicopter died ! tagiyan NASAIN Ingenuity helikopteri, bunu oldukga zorlu olan Mars
. atmosferindo yapmay: basardi; hem de 72 kez! Ancak 25 Ocak'ta NASA
NASAnin Mars helikopteri sizlere marl baskan: Bill Nelson'in Gzintili agiklamasiyla biriite helikopterin bu 72. News.
ugusunun son ugusu oldugu duyuruldu. Bir gezegende kontrolll ve kendi
gicilyle ugan ik arag olan helikopter, pervanelerinin b kanadindan hasar aldigi
iin tekrar ugus yapamayacak.

Sekil 5.1: Olay Orgiisii Ornek Grafik Gosterimi

kenarlart ile birbirine baglanmasi saglanmistir. Ancak yalnizca haber iceriklerine ait
siralt kelimeler, isimlendirilendirilmis varliklar, zaman etiketleri gibi temel diigiim ve
kenarlarla insa edilmis bu ¢izge yapisinin daha baglamsal zengin iliskileri de biinyesinde
barindiran ve ¢ok adimli soru cevaplamaya olanak saglayan Olay Orgiisii Bilgi Grafigi

yapisina doniistiiriilmesi i¢in uygulanan adimlar asagida listelenmistir.

* Baglanti Coziimleme (Coreference Resolution): Baglanti ¢coziimleme gorevinde
zamirler, atifta bulunduklar1 varliklara doniistiiriiliir. Genellikle, metinlerdeki
baglant1 ¢oziimleme ornekleri kisi zamirleridir ve sonug olarak, bu gorev icin
kullanilan kisi zamirleri atifta bulunduklari varliklarin adlartyla degistirir [218].
Bilgi grafigi olusturmada 6nemli bir 6n isleme adimi olarak kabul edilen bu gorev,
varlik eslestirmeye yardimci olmakta, diigiim sayisin1 azaltmakta ve sorgulan-
masi kolay anlaml diiglimlerin ¢izgede goriinmesini saglamaktadir. Calismada
baglanti ¢coziimleme adimi, haber metinleri i¢in Crosslingual Coreference Python
kiitiiphanesi ! kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu siirecte, bagimlilik ayristirma,
adlandirilmig varlik tanima, AttributeRuler kullanarak ince taneli POS etiketlerini
kaba taneli POS etiketlerine esleme ve lemmatizasyon gibi alt gorevler uygu-

lanmaktadir. Bu alt gorevler, Spacy kiitiiphanesinde CPU i¢in optimize edilmis

Thttps://pypi.org/project/crosslingual-coreference/
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“en_core_web_lg” Ingilizce dil islem hatt1 tarafindan saglanmaktadir. Tiim alt
gorevlerden sonra, AllenNLP’nin SpanBERT gommelerini kullanan 6nceden
egitilmis modeli “coref spanbert” kullanilarak baglant1 ¢6ziimleme gergeklestir-

ilmektedir.

Tliski Cikarim (Relation Extraction): Iliski tespiti, metin dizilerindeki var-
liklar arasinda anlaml iliskiler tiiretmeyi amaclar [219]. Onceden tanimlanmis
iligkiler ve gosterge ifadelerinden olusan arama listelerini kullanan yaklasimlar
Olceklenebilirlik agisindan sinirlamalara sahiptir. Dogal olarak olusturulmus
metinlerdeki varliklar arasindaki iliskiler sonsuz cesitlilik gosterebilir. Bilgi
cikarma gibi 6grenme gorevleri icin hassas bir sekilde ayarlanmis 6nceden egi-
tilmis biiylik modeller, farkli ciimlelerdeki benzer iliskileri tanimlarken basarili bir
sekilde iliski etiketi tahminleri liretme yetenegine sahiptir. BART a dayanan ve
200’den fazla farkli iligki tiirii i¢in ugtan uca iliski ¢ikarimi gerceklestiren REBEL
modeli, ince ayarlama yoluyla bir dizi iliski ¢ikarimi ve siniflandirma 6lgiitiinde
en gelismis performansi elde etmistir [220]. REBEL modeli, bu ¢aligmada gelistir-
ilen bilgi grafigi yapisi i¢in iligki tespit modeli olarak benimsenmistir. REBEL
modeli ile elde edilen iligki sayis1 girdi uzunluguna bagh olarak belirlenmistir ve

uygulanan esik degerleri asagidaki gibidir.

Kelime sayis1 500 veya daha az ise 10 iliski;

Kelime sayis1 1000 veya daha az ise 15 iligki;

Kelime sayis1 1500 veya daha az ise, 30 iligki;

Kelime sayis1 1000 veya daha az ise 45 iligki;

Kelime sayis1 2800 (maksimum kelime sayis1) veya daha az ise 50 iliski.

Biiyiik Dil Modeli Istemi ile Cypher Query Olusturma: Bilgi Cikarimi islem Hatti,
icerikteki varliklar ve iligkileri tanimlayarak yapilandirilmamis haber metninin bir bilgi
grafigine doniistiiriilmesini saglar. Bu cizge koleksiyonu Neo4j ¢izge veritabaninda
saklanir. ligkisel ve zengin bilgi veritabanina dayali sorulari yanitlamak igin Neo4;
Graph Cypher Sorgulan gereklidir. Kullanicilardan gelen yapilandirilmamis dogal dil
sorularin1 Cypher Sorgularina doniistiirmek ve bu sorgular iizerinden cevaplar elde

etmek icin 6 biiyilik dil modeli kullanilmastir.
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Buckingham Palace shared the first photo of the tombstone of Queen Elizabeth I,
who was buried in St George's Chapel in Windsor Castle with her funeral on September 19.
GIRDI HABERLERI
On the black tombstone are the names of the Queen,
her husband Philip, Duke of Edinburgh, who died last year, and the Queen's parents.

Baglanti C6zimleme

Buckingham Palace shared the first photo of the tombstone of Queen Elizabeth II,

Baglant who was buried in St George's Chapel in Windsor Castle with Queen Elizabeth II's funeral on September 19.

Adm 1 Gozimleme

On the black tombstone are the names of the Queen Elizabeth II,
Queen Elizabeth II's husband Philip, Duke of Edinburgh, who died last year, and Queen Elizabeth Il's parents.

Heidel Time
Publish Date: 2022-09-25 07:00

Buckingham Palace shared the first photo of the tombstone of Queen Elizabeth Il
who was buried in St George's Chapel in Windsor Castle with Queen Elizabeth II's funeral

on September 19, 2022.

Adim 2 HeidelTime |

On the black tombstone are the names of Queen Elizabeth II,
Queen Elizabeth II's husband Philip, Duke of Edinburgh, who died last year, and Queen Elizabeth II's parents.

Tliski Gikarimi

« {head"
« {head"
« {head"
« {head"

‘Buckingham Palace',
'Queen Elizabeth II',
‘Queen Elizabeth II',
St George's Chapel",

‘type': ‘has part’, tail': "St George's Chapel”}
‘type": ‘place of burial’, ‘tail': Buckingham Palace’}
‘type': 'spouse’, “tail": 'Philip, Duke of Edinburgh’}
‘type": ‘part of, ‘tail': 'Windsor Castle’}
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Sekil 5.2: Olay Orgiisii Tabanl Bilgi Grafigi Islem Hatt:

q kullanicidan gelen ve g[wy, ..., wr| seklinde kelime torbasi formatinda temsil edilen
bir dogal dil sorusu olmak {izere; K ’ya gore anlamsal temsilinin, A ’nin kelime dagar-
cigini kullanan ve ¢’nin amacim yakalayan ti¢lii kaliplar1 igeren bir gq sorgusu oldugunu
varsayiyoruz. Ornegin, “Tiirkiye’nin baskenti neresidir?” sorusu, ”baskent” ve " Tiirkiye”
nin K bilgi grafigindeki sozliiksel 6geler oldugu bir {iclii kalip (?x, baskent, Tiirkiye)
ile temsil edilebilir. Kullanicidan gelen bir dogal dil sorusu ¢ verildiginde, bilgi grafigi
soru cevaplama, ¢’ya cevap olan varliklarin bir kiimesini A, C Ej, bulma problemini
icerir; yani her eeA,, ¢"yu anlamsal olarak temsil eden bir sorgu ¢y i¢in bir cevaptir.
Bilgi grafigi soru cevaplamada, yapilandirilmamis metin kullanan Bilgi Erisim KG’den
farkl1 olarak, ¢ sorusundaki N > 1 sirali kelime dizileri dikkate alinir. Ote yandan, ¢

sorusu yalnizca tek bir {i¢lii Oriintii iceriyorsa, ¢ basit bir soru olarak tanimlanir. Aksi

takdirde, gkarmasik bir sorudur. Kullanicidan gelen dogal dil sorusu yapilandirilmamis
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bir metin bigimindedir. Bu soruya dayali bir bilgi grafiginden bilgi ¢ikarmak i¢in, Neo4;
Cypher Sorgularina doniistiiriillmesi gerekir. Bu doniisiimdeki ilk adim soru metninde
bulunan varliklar ve iliskilerin tespitidir. Soru metinleri genellikle kisadir ve bilgi
¢ikarimi i¢in haber metinlerine kiyasla genellikle basit iligkilere sahip ve basit ciimle
kaliplariyla ifade edilir. Bu ciimleler i¢in beklenen iligki sayisi arttik¢a iliski tespit
modelinin performansi diisme egilimi gostermekte ve ¢ogu zaman ilgisiz iligkiler ortaya
¢ikmaktadir. Bu dogrultuda, her bir dogal dil sorusundan ii¢ adet tiglii elde edilmistir.

Bu tigliiler, sorudan Neo4j Cypher Sorgusuna doniisiim i¢in komut isteminde kullanilir.

Bilgi grafiklerinin olusturulmasi ve daha sonra bunlardan bilgi alinmas1 veya ¢ikarilmasi,
yakin zamana kadar geleneksel olarak denetimli 6grenme metodolojilerine dayaniyordu.
Ancak bilgi tabanlariin biiyiik boyutu, geleneksel KBQA sistemlerinde kullanilan sinir
ag1 modelleri i¢in biiytik bir egitim ve ¢ikarim siiresine yol agtyor olmasi sebebiyle,
calismalar karmasikligi azaltmak icin bilgi tabanlarinda arama araligini sinirlamak
benzeri ¢esitli optimizasyon yaklasimlarina odaklanma egilimine girmistir [156, 221].
Ancak tiim bu ¢aligmalara ragmen iyi performans gosteren bir KBQA modeli i¢in
egitim siiresi 2 haftay1 agmaktadir. Performansi biiylik oranda etkileyen optimizasyon
yaklagimlaria ragmen, ¢ok uzun egitim siirelerine sahip olan bu sistemler i¢in son
caligmalarda onceden egitilmis dil modellerinin sagladig1 6nemli kazanimlar, bu dil
modellerinin sistemin gii¢lii bir bileseni haline gelmesinin 6niinii agmistir [222]. Son
literatiir, biiylik dil modellerinin birgok gorevde etkileyici bir basar1 gostermesine rag-
men, bilgi grafigi olusturma gorevinde son teknoloji (SOTA) modellerin gerisinde
kaldigin1 géstermektedir. Ote yandan, biiyiik dil modellerinin 6zellikle akil yiiriitme
ve soru cevaplama gorevlerinde nispeten daha iistiin performans sergiledigi de ortaya
konmustur. Bu degerlendirmeler ve literatiirde ¢esitli gérevler lizerine yapilan son
calismalar, ¢ok atlamali sorularin iistesinden gelme, baglamsal iligkileri anlama ve 6n
egitim bilgisinden yararlanma becerileri agisindan dil modellerindeki 6nemli ilerleme

diizeyini vurgulamaktadir.

LLM’ler biiyiik miktarda metin verisi lizerinde 6n egitime tabi tutulur ve metin 6zetleme,
soru yanitlama ve makine ¢evirisi de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli NLP gorevlerinde
olaganiistii performans gosteren modern NLP aragtirmalarinin temel bilesenleridir. Bu
dil modelleri bir yanit tiretmek i¢in kullanici tarafindan saglanan ve model tarafindan

iretilen ¢iktinin kalitesini onemli dl¢tlide etkileyen bir ipucuna ihtiya¢ duyar. Bununla
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Tablo 5.1: Biiyiik Dil Modelleri Teknik Detay Tablosu

Model Mimari Baglam Penceresi| Tarih |Kaynak| Maliyet 1M Jeton (USD)
Gpt-3.5-turbo-0125 Kod Coziicii 16.385 Ocak’24 | Kapal Girdi: 0.50, Cikti: 1.50
Gpt-40 Kod Coziicii 128.000 Mayis’24 | Kapali | Girdi: 5.00, Cikt1: 15.00
Claude 3.5 Sonnet Kod Coziicii 200.000 Haziran’24 | Kapali | Girdi: 3.00, Cikti: 15.00
Gemini 1.5 Flash Kodlayici-Kod Coziicii 1.000.000 Mayis’24 | Kapali Girdi: 0.07, Cikti: 0.30
Gemini 1.5 Pro Kodlayici-Kod Coziicii 2.000.000 Subat’24 | Kapali | Girdi: 3.50, Cikt1: 10.50
Qwen2.5-Coder-32B-Instruct Kod Coziicii 131.072 Kasim’24 | Agik | Girdi: ~0.50, Cikt1: ~0.50

Tablo 5.2: Biiylik Dil Modelleri Ortalama Girdi ve Cikt1 Karakter Sayisina gore

API Cagr1 Maliyetleri
Saglayict Model Girdi Maliyeti USD (IM) | Cikt: Maliyeti USD (1IM) | 1 APT Cagr1 Maliyeti
OpenAl Gpt-3.5-turbo-0125 0.50 1.50 0.0034
OpenAl Gpt-4o0 5.00 15.00 0.0342
Anthropic Claude 3.5 Sonnet 3.00 15.00 0.0212
Google Gemini 1.5 Flash 0.07 0.30 0.0005
Google Gemini 1.5 Pro 3.50 10.50 0.0239
Alibaba | Qwen2.5-Coder-32B-Instruct ~0.50 ~0.50 0.00082

birlikte, literatiirdeki baz1 yeni ¢calismalar, komut isteminde ¢cok az veya hi¢ gosterim
olmadan bile alt gérevlerde kayda deger sonuglar elde edilebilecegini gostermigtir [223,
224]. Bu tiir bulgular aslinda dil modellerinin genellenebilirligi hakkinda daha fazla kanit
saglamaktadir. Bilgi grafigi olusturma i¢in, dil modelleri hem sifir atis hem de birkag
atis ayarlarinda mevcut son teknoloji modellerin performansin1 agsmamaktadir. Bununla
birlikte, bilgi grafigi muhakeme gorevlerinde, tiim dil modelleri tek atigh ortamlarda en
son teknolojiye sahip performansa ulasir ve GPT-4 bunu sifir atiglt ortamlarda basarir
[225]. Bu calismada, cevaplanacak sorularin Neo4j Cypher Sorgularina doniistiiriilmesi
adimi i¢in sifir atis ayarinda asagida listelenen ve detay bilgileri Tablo 5.1°de sunulan 6
farkl biiytik dil modeli kullanilmistir ve her bir dil modeli ile gergeklestirilen deney 3
kez tekrarlanarak basarimlarinin ortalamasi alinarak sonuglar sunulmustur. Bu amagla

tasarlanan basit komut istemi Sekil 5.3’de gosterilmektedir. Tiim dil modelleri i¢in ayn1

84



komut istemi kullanilmustir.

OpenAl tarafindan saglanan, kapali kaynakli ve ¢esitli NLP gorevlerinde oldugu gibi
semantik ayristirma gorevinde de biiyiik dil modellerinin kiyaslanmasinda 6lgiit olarak
kullanilmasi1 yaygin olan gpt-3.5-turbo-0125 ve gpt-4o0 kullamlmistir [226]. 16.385
jetonluk (token) genis bir baglam g¢ergevesine sahip olan gpt-3.5-turbo-0125 modeli,
Eyliil 2021°e kadar olan verilerle egitilmistir ve parametre sayis1 yaklasik 175 milyardir.
Bunun yanisira, gpt-40 128.000 jetonluk baglam g¢ercevesine sahipken, resmi olarak
aciklanmamis olmakla birlikte parametre sayisinin 300 milyar oldugu tahmin edilmek-
tedir ve Ekim 2023’e kadar olan verilerle egitilmistir. Gpt-4o ¢ok gorevli dil anlayist
testlerinde gpt-3.5-turbo-0125 modeline gore kayda deger bir iyilesme gosterirken,
yanlig bilgi liretme (haliisinasyon) oran1 da daha diisiiktiir. Daha karmasik, baglamsal ve
uzun gorevlerde acikea {istiin bir performans sunan gpt-4o modeli, gpt-3.5-turbo-0125
modeline oranla (girdi ve ¢ikti i¢in milyon jeton basina 6denen iicret bazinda) yaklasik

10 kat daha yiiksek maliyetlidir [227].

Task:
Generate Cypher statement to query a graph database.

Instructions:
Use only the provided relationship types and properties in the schema.
Do not use any other relationship types or properties that are not provided.

Schema:

Node properties are the following: {node properties in graph schema}
Relationship properties are the following: {relations properties in graph schema}
The relationships are the following: {relations in graph schema}

Note: Do not include any explanations or apologies in your responses.

Do not respond to any questions that might ask anything else than for you to construct
a Cypher statement.

Do not include any text except the generated Cypher statement.

The question is:
{question}

Sekil 5.3: Basit Neo4j Cypher Sorgu Olusturma Istemi

Claude 3.5 Sonnet, Anthropic tarafindan gelistirilen ve Haziran 2024’de kullanima

sunulan bir dil modelidir, kapali kaynak kodludur ve model agirliklar1 kamuya agik
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sunulmamaktadir. 200.000 jetonluk baglam penceresine sahiptir ve Nisan 2024’¢ kadar
olan kamuya ac¢ik veriler ve veri kiimeleri ile egitilmistir. Sifir atis diisiince zinciri
teknigi altinda, lisans diizeyinde genis 6l¢ekli cok gorevli dil anlama ve matematiksel
problem ¢6zme haricindeki diger tiim degerlendirme gorevlerinde gpt-40’a gore daha

istiin performans sergiledigi belirtilmektedir [228].

Task:
Generate Cypher statement to query a graph database.

Instructions:
Use only the provided relationship types and properties in the schema.
Do not use any other relationship types or properties that are not provided.

Schema:

Node properties are the following: {node properties in graph schema}
Relationship properties are the following: {relations properties in graph schema}
The relationships are the following: {relations in graph schema}

Note: Do not include any explanations or apologies in your responses.

Do not respond to any questions that might ask anything else than for you to construct
a Cypher statement.

Do not include any text except the generated Cypher statement.

Below are facts that may be relevant to form the question:
{Suggestion triads obtained from the knowledge group about the query}

The question is:
{question}

Sekil 5.4: Neo4J Cypher Sorgu Olusturma icin Bilgi Eklentili LM Istemi

Google’in yapay zeka arastirma birimi DeepMind tarafindan gelistirilen ve kapali
kaynak kodlu olarak kullanima sunulan Gemini 1.5 Flash ve Gemini 1.5 Pro ¢alisma
kapsaminda kullanilmistir. Gemini 1.5 Flash hiz ve verimlilik odakli bir dil modelidir,
diistik gecikme siiresiyle hizli yanitlar tiretmek ve gesitli gérevlerde yiiksek performans
sunmak tizere optimize edilmistir. Uzun igerikler lizerinde hatirlama ve akil yiiriitme
gibi yeteneklere odaklanan Gemini 1.5 Pro modeli ise, 1 milyon jetona kadar bugiine

kadar ki en genis baglam penceresini sunar [229, 230].

Qwen2.5-Coder-32B-Instruct, Alibaba tarafindan gelistirilen ve acik kaynak olarak
sunulan ileri diizey bir kodlama dil modelidir. Bu model, kod iiretimi, hata diizeltme ve
kod anlama gibi gorevlerde listlin performans sergilemektedir. 32,5 milyar parametreye

sahiptir ve 64 katmanli bir Transformer mimarisi kullanir. Model, 5,5 trilyon jeton
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igeren genis bir veri kiimesi tlizerinde egitilmistir. Bu veri kiimesi, kaynak kodlari,
metin-kod eslestirmeleri ve sentetik verileri igermektedir. Bu sayede model, kodlama
yeteneklerinin yani sira genel ve matematiksel becerilerde de iistiin performans goster-
mektedir. 128.000 jetona kadar uzun baglamlari isleyebilme kapasitesine sahiptir ve
40’tan fazla programlama dilinde ve ¢esitli benchmark testlerinde a¢ik kaynakli mod-
eller arasinda en yiiksek performansi gostermistir. Model, Hugging Face platformu

tizerinden erisilebilir durumdadir [231-233].

Calisma kapsaminda Sekil 5.4 ve Sekil 5.3’de gosterilen dil modeli istemleri ile Neo4J
Cypher Query olusturma siireci tasarlanmistir. Burada ortalama girdi karakter sayisi
6469 ve cikt1 karakter sayis1 121°dir. Her bir sorgu yaratma i¢in 1 API ¢agrisina ihtiyact

vardir. Bu bilgiler 1s131nda ortalama maliyet bilgileri Tablo 5.2’da sunulmustur.

Tablo 5.3: Bilgi ile Giiglendirilmis Komut Istemi ile Iyilestirilmis Sorgu Ornegi

Soru : ”What is the mouth of watercourse for the body of water where Bartram’s Covered Bridge is located?”
Cevap: ”Delaware River”
Komut Istemi Tyilestirme: Var Yok

[("Bartram’s Covered Bridge”, "instance’, *covered bridge’),
Soru ile Tlgili Olabilecek Usliler: (”Bartram’s Covered Bridge”, *crosses’, ’Crum Creek’),

("Bartram’s Covered Bridge”, “instance_of”, covered bridge’)]

"MATCH (bridge:Entity {name: “Bartram’s Covered Bridge”})-
"MATCH (bridge:Entity {name: “Bartram’s Covered Bridge™})-
. [:located_in_or_next_to_body_of_water]->(watercourse:Entity)-
Uretilen Cypher Sorgusu: [:crosses]->(water)-[:mouth_of _the_watercourse]->
[:mouth_of_the_watercourse]->(mouth:Entity)
(mouth) RETURN mouth.name™
RETURN mouth.name”

Uretilen Cevap: ”Delaware River” No match entity

Biiyiik Dil Modeli istemi Miihendisligi ile Sorgu Iyilestirme: Kullanici tarafindan
saglanan her girdi bir ’komut’ olarak tanimlanir ve dil modeli tarafindan iiretilen ¢ikti
bir ’yanmit’ olarak tanimlanir. Dil modeli bir yanit iiretmek i¢in kullanicidan bir komut

ister ve tersine, kullanici tarafindan bir komut verildiginde ise dil modeli bir yant iiretir.

Karmasik gorevlerde performansi artirmak i¢in birgok gelismis yonlendirme teknigi
tasarlanmistir. Ornegin, birkac¢ 6rnek igeren “birka¢ vurusluk standart istemler” bu
tekniklerden biridir. Bu yaklagim, baglam i¢inde 6grenmeyi kolaylastirdig i¢in fay-

dahdir. Bir diger basarili yaklagim ise belirli bir 6rnek sunmadan “Adim adim diisiine-
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Sekil 5.5: Bilgi ile Giiglendirilmis Dil Modeli Istem Hatt:

lim” gibi bir ipucu ekleyerek muhakeme yetenegini gelistirmeyi amaglayan “Sifir Atig

Diisiince Zinciri (Zero-Shot CoT)” teknigidir [234].

Sekil 5.3’te gosterilen istem, Neo4j Cypher sorgularinin dil modeli tarafindan dogru
bir sekilde olusturulmasini iyilestirmek igin bilgi grafigindeki sorularla ilgili tigliiler
kullanilarak gelistirilmistir. Sorudan elde edilen {igliilerdeki *head’ varliklar ile eslesen,
veritabanindaki diigimlerde "head’ veya ’tail’ varliklar1 olan ii¢liiler komut istemine ek
bilgi olarak verilmistir. Bilgi grafigindeki olgularin dil modeline faydali bilgi parcalari
olarak sunulmasiyla cevaba ulasmay1 daha miimkiin kilan sorgular iiretilmistir. Buna

iliskin 6rnek bir soru cevap sistemi ¢iktis1 Tablo 5.3°de sunulmustur.
5.3. Deneyler

5.3.1. Degerlendirme Veri Kiimeleri

Hikaye Tabanh KBQA Veri Kiimesi: Bu ¢alismada, “Hikaye Tabanli Haber Veri
Kiimesi” [2] Google Translate API’sini kullanan {icretsiz ve sinirsiz bir Python kiitiiphane-
si olan Googletrans kullanilarak otomatik olarak Ingilizce diline ¢evrilmistir. Daha
sonra, Sekil 5.2°de gosterilen boru hatt1 kullanilarak her bir hikaye icin bir bilgi grafigi
olusturulmustur ve bu bilgi grafiklerinden olusan bir bilgi tabani yaratilarak Neo4]J ¢izge

veritabaninda saklanmistir. Bu bilgi taban1 temel alinarak, 8518 farkli varlik ve 221
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farkli iliski tiirii iceren bir QA degerlendirme veri kiimesi literatiire kazandirilmistir. Bu
iliski ve varlik tiirlerinin olusturdugu tigliilerden iiretilen soru sayis1 767 dir. Bu sorular
yaklasik olarak esit oranda tek adimli ve birden fazla adimli sorulari igerecek sekilde
tasarlanmig ve Tablo 5.4’deki dagilimlara gore ’kim, ne, hangi, nerede, ne zaman’ soru-
larin1 kapsayacak ve en fazla 3 adimli sorular bulunacak, Tablo 5.6’da Musique-Ans veri
kiimesi tizerindeki 6rnekleri sunulan ilk i¢ muhakeme yetenegini gerektirecek sekilde
tasarlanmistir. Bu veri kiimesi ayn1 haber metninin farkli cimlelerindeki bilgilerin
sentezlenmesi ile cevaplanabilir ¢ok atlamali sorular1 da biinyesinde barindirmaktadir

ve bazi 6rnek sorular Tablo 5.7 de sunulmustur.

Tablo 5.4: Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi Istatistikleri

Soru Tiirleri
Toplam %
Ne Zaman (When) 156 20,34
Kim (Who) 299 38,98
Hangi (Which) 169 22,03
Ne (What) 91 11,86
Nerede (Where) 52 6,78
Toplam 767
Karmagikhik
Toplam %
Tek Adimh 455 59,32
Cok Adimli 312 40,68
Toplam 767

MuSiQue-Ans Veri Kiimesi:Cok adimli soru cevaplama gorevleri i¢in 6zel olarak
tasarlanmistir ve blinyesinde tek adimli sorular mevcut degildir. Mevcut ¢ok adimli QA
veri kiimelerinin, destekleyici gercekleri birlestirme ihtiyaci olmadan ¢oziilebilmesi ve
baglantisiz akil yiiriitmeyi tesvik etmesi gibi zorluklar1 nedeniyle, gercek ¢ok adimli
akil yiiriitmeyi gerektiren bir veri kiimesi olusturmak amaciyla gelistirilmigtir. Lite-
ratiirde siklikla kullanilan ve kiyaslama veri kiimesi olarak kabul edilen SQuAD [117],
Natural Questions [235], MLQA [236], TREx [237] ve Zero Shot RE [238] gibi veri
kiimelerinden tek adimli sorular1 se¢ip birlestirilmesi ve her cok adimli sorunun dogru

cevaplar i¢in destekleyici gerceklerin baglantisini gerektirmesini saglayacak sekilde
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diizenlenmesiyle olusturulmustur. Veri kiimesi Tablo 5.6’da gosterildigi gibi farkli
muhakeme yetenekleri gerektiren ve karmasiklik agisindan 2-4 adimli soru arasinda
degisen yaklasik 25 bin soru igerir ve dnceki veri kiimelerinden 6nemli dlglide daha zor
olacak sekilde tasarlanmistir. Bu zorluk, insan ve makine performansi arasindaki ii¢ kat
artan fark ve baglantisiz akil yliriitme puanlarinda 6nemli bir azalma ile kanitlanmistir
[3]. Veri kiimesinin yalnizca cevaplanabilir sorulari1 igeren MuSiQue-Ans ve hem
cevaplanabilir hem de cevaplanamayan sorular1 igeren MuSiQue-Full olmak tizere iki
¢esidi vardir. Bu ¢alismada, deneyler i¢in Tablo 5.5’de istatistikleri sunulan MuSiQue-
Ans versiyonunun 1252 soru iceren dogrulama kiimesi ve yine bu dogrulama kiimesinin
yalnizca 2 adimli sorulardan rastgele 100 soru se¢imi ile olusturulan ve daha onceki
caligmalarca kullanilmis olan “’validation-mini” versiyonu kullanilmistir. MuSiQue-Ans
veri kiimesinin “’validation-mini” versiyonunda yer alan soru kimlik numalar1 ve diger

tiim ayrintilar referans ¢alismada sunulmustur [239].

Tablo 5.5: MuSiQue-Ans Veri Kiimesi Istatistikleri

2-Adimh 3-Adimh 4-Adimh Toplam (24814)
Egitim 14,376 4,387 1,175 19,938
Dogrulama 1,252 760 405 2,417
Test 1,271 763 425 2,459

5.3.2. Degerlendirme Metrikleri

Dogal dil sorularindan yapilandirilmis Neo4J ¢izge veritabani sorgu dili Cypher Query
sorgusuna doniisiim basariminin Ol¢iilmesinde, literatiirde kullanilmasi 6nerilen ve

asagida hesaplama yontemi sunulan {i¢ farkli degerlendirme metrigi kullanilmistir.

Yiiriitme Oram (Execution Rate - ER ): Ilgili gérev i¢in kullanilan modelin ¢ikt1
sorgusunun ¢izge veritabani {izerinde galistirilabilirligini degerlendiren metriktir [240].

Bu metrik Denklem 5.1 ile tanimlanmustir.

ER— Caligtirilabilir sorgu sayisi

(5.1)

 Toplam ¢ikti sorgusu sayisi
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Altin Sorgu Dogrulugu (Gold Query Accuracy-GQA): Ilgili gorev i¢in kullanilan
modelin ¢ikt1 sorgusu ile altin sorgu arasindaki benzerligi BERTScore [241] kullanarak
degerlendiren ve Denklem 5.2 ile tanimlanmis olan metriktir. Burada O; modelin i.

¢ikt1 sorgusunu, G ise i. altin sorgusunu temsil etmektedir [240].

N
1
GQA= > “BERTScore(0;, G;) (5.2)

i=1

Tam Eslesme (Exact Match-EM): lgili gérev i¢in kullanilan modelin ¢ikt1 sorgusu-
nun ¢izge veritabaninda yiiriitiilmesi sonucunda elde edilen cevap ile, altin sorgunun

ylriitiilmesi sonucunda elde edilen cevabin tam eslesmesini 6lgen metriktir [162].

BERTScore, yalnizca tam kelime eslesmelerine odaklanmanin 6tesinde, anlamsal ben-
zerlik ve baglam uyumunu da degerlendiren bir metrik olarak 6ne ¢ikar. Bu calig-
mada Onerilen ii¢ metrigin kullanilmas1 durumunda, ytliksek puanlar tercih edilir. ER
metriginin yiiksek degerleri, ¢ikt1 sorgularinin veritabani iizerinden dogru bir sekilde
yiiriitiildiigiine isaret eder. Ote yandan, yiiksek GQA ve EM skorlari, ¢ikt1 sorgularinin
altin standart sorgularla veya cevaplarla uyumlu oldugunu ve dogru erisim sonuglarinin

elde edildigini gostermektedir [240]

5.4. Sonuclar ve Tartisma

Olay Orgiisii Bilgi Grafiginin Cok Adimli Soru Cevaplama Performansina Etkisi:
Haber metinlerindeki olaylari, ayrik olaylardan ziyade bir hikayenin parcas1 olarak géren
ve sadece QA problemi i¢in degil ayn1 zamanda olaylarin gelisimini analiz etmek i¢in
de bilgi erisimine izin veren, Boliim 4’de ayrintilar1 sunulan olay ¢izge modeli iizerine
kurgulanmis olan Olay Orgiisii Bilgi Grafigi’nin ¢ok adiml1 soru cevaplama problemi
tizerindeki etkinligi analiz edilmistir. Olay ¢izgesi, hikaye tabanli kiimeleme yetenegini
artirarak, ayni hikayenin farkli zaman dilimlerinde yayinlanmis farkli igerikteki olay-
larinin yiiksek dogruluk orani ile belirlenmesine olanak tanir. Daha 6nceki ¢aligmada
Onerilen yontem ile ayn1 hikayeye ait oldugu tespit edilen olaylar [2], yaymnlanma za-
mani dikkate alinarak ve Olay Cizge yapisindaki hiperdiigiim olarak yer alan haber

kimlik numarasi diigtimleri (NEWS) arasina (NEXT EVENT) kenarlariin eklenmesi
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Tablo 5.6: MuSiQue-Ans Veri Kiimesindeki Muhakeme Grafikleri [3]

Grafik

Soru

Ayristirma

Namibya’nin ilk Cumhurbagskani’nin halefi kimdir?

Hifikepunye Pohamba

S1. Namibya’nin ilk Cumhurbagskani kimdir?
C: Sam Nujoma
S2. Sam Nujoma’nin halefi kimdir?

C: Hifikepunye Pohamba

Billy Giles’in 6ldiigii yerde kullanilan para birimi
nedir?

pound sterling

S1. Billy Giles nerede 6ldii?

C:Belfast

S2. Belfast, Birlesik Krallik’in hangi bolgesinde?
C:Kuzey irlanda

S3. Kuzey Irlanda’nin para birimi nedir?

C:pound sterling

McDonaldization’in adint aldigi ilk kurulus, Horn-
dean’1n bulundugu iilkede ne zaman agild1?

1974

S1. McDonaldization neyin adini almistir?
C:McDonald’s

S2. Horndean hangi iilkededir?

C:ingiltere

S3. ilk McDonald’s Ingiltere’de ne zaman agildi?
C:1974

Napolyon, Louis XVI stilini mahkemeye getiren
kadinin annesinin 61diigii sehri ne zaman isgal etti?

1805

S1. Louis XVI stilini mahkemeye kim getirdi?
C:Marie Antoinette

S2. Marie Antoinette’in annesi kimdir?
C:Maria Theresa

S3. Maria Theresa hangi sehirde 61dii?
C:Viyana

S4. Napolyon Viyana’y1 ne zaman iggal etti?
C:1805

Prazeres’in tilkesinin yonettigi Aruba’nin kitasindaki
somiirgede kag Alman yagiyor?

5 milyon

S1. Aruba hangi kitadadir?

C:Giiney Amerika

S2. Prazeres’in iilkesi nedir?

Portekiz

S3.  Guney Amerika’daki Portekiz’in yonettigi
somiirge nedir?

C:Brezilya

S4. Brezilya’da kag Alman yagiyor?

C:5 milyon

Malakoff’u ele gegiren insanlar, Philipsburg’un bulun-
dugu bolgeye ne zaman geldi?

1625

S1. Philipsburg hangi yerin baskentidir?

C:Saint Martin

S2. Saint Martin hangi cografi bolgede bulunur?
C:Karayipler

S3. Malakoff’u kim ele gegirdi?

C:Fransizlar

S4. Fransizlar Karayipler’e ne zaman geldi?

C:1625
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ile her bir hikaye i¢in Sekil 5.1°da gésterildigi gibi bir “Olay Orgiisii” ¢izge yapisinin
olusturulmasi saglanmistir. Ayrica Boliim 5.2.1°de bahsedilen, baglantili ¢dziimleme
ve iligki ¢ikarimi adimlar ile haber metninden elde edilen kenarlarin, ilgili diigtimler ile
entegrasyonu olusturulan ”Olay Orgiisii” bilgi grafigi sayesinde her bir hikaye biitiinciil
ve yapilandirilmis formda vektor uzayinda temsil edilmektedir. Bu ¢izge, ayni hikayeye
ait tim olaylar ve olay aktorleri, zaman etiketleri, vb. varliklarin zengin iligkilerini
yapisinda barindirmaktadir. Olay 6rgiisii bilgi grafigi tizerindeki yollar1 takip ederek

¢ok adimli sorulara cevap vermenin uygulanabilirligi deneylerle test edilmistir.

istem Miihendisligi ile istem Miihendisligi Olmaksizin
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Sekil 5.6: Ayrik Olay ve Olay Orgiisii Tabanl Bilgi Grafigi Yapilarinin Cok
Adimli QA Performansina Etkileri

Yapilan testlerde oncelikle her bir olay (haber metni) vektor uzayinda olay drgiisiinden
bagimsiz, ayrik olay tabanli bir bilgi grafigi olarak temsil edilmistir. Ardindan ayni var-
liklar1 igeren olaylara ait ortak varliklarin ayni ID’ye sahip olmalari saglanmis ve grafikte
daha once goriilmeyen bir varlik varsa, bu varlik ’STORY” diigiimiine ’"CONTAINS
ENTITY’ baglantis1 ile baglanarak her hikaye i¢in bir olay orgiisii bilgi grafigi olusturul-
mustur. Her iki yaklagim tiirii i¢in de Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi’ndeki sorular
yanitlama performansi dlciilmiistiir. Tablo 5.10°de Boliim 5.2.3de bahsedilen komut
istemi iyilestirmesi uygulanarak ve uygulanmaksizin, ayrik olay tabanli ve olay orgiisii
tabanl bilgi grafigi yapilarinin tek adimli ve ¢ok adimli soru cevaplama performansini

Tam Eslesme (EM) degerlendirme metrigi agisindan gostermektedir.
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6 farkl biiyiik dil modeli ile Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi lizerinde uygulanan
testlerde en yiiksek bagarim Qwen2,5-Coder-32B-Instruct modeli ile elde edilirken, en
diisiik basarim ise Gemini 1,5 Flash modeline aittir. Ayrica deney sonuglarindan ve Sekil
5.6°de acikca goriildiigii iizere, tiim modellerde Olay Orgiisii ¢izge yapist ¢ok adimli
sorularm yanitlanabilirligi iizerinde %27,89’a varan (EM metrigi cinsinden) 6nemli bir
iyilesme saglamustir. Iki varlik arasindaki yalnizca tek bir baglanti ile cevaplanabilen

tek adimli sorular i¢in ¢izge yapisinin anlamli bir etkisi olmadig1 goriilmiistiir.

Tablo 5.8: MuSiQue-Ans (validation-mini) Veri Kiimesi {izerinde Biiytik Dil
Modelleri ile Cok adimli QA Performansi

istem Miihendisligi ile istem Miihendisligi Uygulanmaksizin
Model
EM ER EM ER
Gpt-3,5-turbo-0125 0,51 0,68 0,38 0,63
Gpt-4o 0,53 0,70 0,42 0,63
Claude 3,5 Sonnet 0,54 0,71 0,42 0,65
Qwen2,5-Coder-32B-Instruct 0,56 0,72 0,45 0,66

Musique-Ans veri kiimesi biinyesinde, literatiirdeki diger ¢ok adimli soru cevaplama
veri kiimelerinde oldugu gibi ¢coklu dokiiman (paragraf, belge,vb.) iizerinde ¢ok adimli
muhakeme yetenegi gerektiren sorular barindirir. Dolayisi ile bu veri kiimelerinde
ayrik olarak temsil edilen referans dokiimanlar {izerinde ¢ok adimli bir soruyu cevap-
layabilmek miimkiin degildir. Bu sebeple, ayn1 deney diger veri kiimeleri iizerinde
uygulanamamistir. Ancak, Musique-Ans veri kiimesinde, her bir soru i¢in referans para-
graflar listesi sunulmaktadir ve bu paragraflarin soruyu yanitlamak iizere destekleyici
bilgi barindirip barindirmadig bilgisi bulunmaktadir. Buradan hareketle Musique-Ans
validation-mini veri kiimesi {izerindeki her bir soru i¢in sunulan bu paragraf metinlerinin,
birer *olay’ gibi ele alinmast ile her soru igin iiretilen *Olay Orgiisii’ bilgi grafigi iiz-
erinden 4 farkl biiyiik dil modeli ile ¢ok adimli soru cevaplama performansi 6lgiilmiistiir.
EM ve ER metrikleri ile elde edilen sonuglar 5.8°de sunulmustur. Sunulan sonuglarda

daha 6nceki deney sonuglarina benzer sekilde, en yiiksek sonu¢ Qwen2,5-Coder-32B-
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Instruct dil modeli lizerinde, bilgi tabani {izerindeki soru ile ilgili Tigliilerin komut istem-
ine eklenmesi istem miihendisligi yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen en iyi sonug
(Qwen2,5-Coder-32B-Instruct + IM), son teknoloji soru cevaplama performanslari ile

Tablo 5.9°de karsilastirilmigtir.

MuSiQue-Ans veri kiimesi lizerinde ¢aligmalar yiiriiten daha 6nceki aragtirmacilarin
literatiire kazandirdig1 temel modeller ve liderlik tablosu modellerinin, tez ¢aligmasi
kapsaminda kullanilan mini-validation versiyonu iizerinde elde edilen basarimlar EM
basarim metrigi cinsinden Tablo 5.9 gibidir. Bu sonuglar daha dnce ayni veri kiimesi
iizerinde calisilmis olan [239] arastirmasindan ve Aralik 2024 itibari ile veri kiimesini
sunan arastirmacilar tarafindan sunulan liderlik tablosundan [242] faydalanilarak der-

lenmistir.

Tablo 5.9: MuSiQue-Ans validation-mini Veri Kiimesi Uzerinde Temel Soru

Cevaplama Performanslari

Model EM

Question decomp.+ dense retrieval + CTE [239] | 0,654

Step Execution by Select+Answer (EX(SA)) [3] | 0,62

Qwen2,5-Coder-32B-Instruct + IM 0,56
Step Execution by End2End (EX(EE)) [3] 0,53
Question decomp.+ dense retrieval [239] 0,447
Select+Answer (SA) [3] 0,43
End2End (EE) [3] 0,29

End2End (EE) Modeli, bir soru ve ilgili baglami giris olarak alarak, bunlar1 Longformer-
Large transformer modeli [243] araciligiyla isleyerek dogrudan cevap ve destekleyici
paragraflari ¢ikarir. Bumodel, 6zellikle uzun metinleri etkili bir sekilde isleme konusunda
basarilidir ve ugtan uca bir ¢dziim sunar. Select+Answer (SA) Modeli ise, ilk asamada
baglamdaki en alakali paragraflar1 siralamak ve se¢gmek icin RoBERTa-large modelini
[244] kullanan ve daha sonra secilen paragraflardan Longformer-Large modeli yardimi

ile cevap tahmini yapar.Step Execution (EX) Modeli, ¢cok atlamali bir soruyu dongiisel
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Tablo 5.10: Ayrik Olay ve Olay Orgiisii Tabanli Bilgi Grafigi Yapilarinin Cok

Adimli QA Performansi Karsilastirmasi

istem Miihendisligi ile istem Miihendisligi Uygulanmaksizin
Model Ayrik Olay Tabanli EM (%) | Olay Orgiisii Tabanli EM (%) | Ayrik Olay Tabanh EM (%) | Olay Orgiisii Tabanh EM (%)
Tek Adimh Cok Adimh Tek Adimh Cok Adimh Tek Adimh Cok Adimh Tek Adimh Cok Adimh

Gpt-3,5-turbo-0125 68,57 39,74 68,57 67,63 45,49 27,88 45,49 37,50
Gpt-4o0 76,92 51,92 77,14 72,44 63,96 32,37 64,40 62,50
Claude 3,5 Sonnet 81,10 53,53 81,10 75,96 67,91 32,69 67,91 60,58
Gemini 1,5 Flash 65,71 33,33 65,71 41,99 39,12 25,64 39,78 33,01
Gemini 1,5 Pro 68,13 34,94 67,69 55,45 41,76 27,56 42,42 38,78
Qwen2,5-Coder-32B-Instruct 82,42 54,81 82,86 80,77 71,21 35,90 71,21 66,35

olmayan bir grafik (DAG) kullanarak modeller ve BART-large modeli ile tek atlamali
sorulara bolerek adim adim bir akil yiiriitme siireci gergeklestirir. EX modeli, her adimda
tek atlamali akil yiiritme i¢in EE modelini kullanan EX(EE) ve her adimda SA modelini
kullanarak daha odakli bir analiz saglayan EX(SA) olmak {izere iki farkli varyasyona
sahiptir [3]. Cok adimli soru cevaplama probleminde, kiiciik ve orta 6lgekli biiytik dil
modellerinin kullanimini ve bilgi grafiklerinin LLM’lerin ¢ok adimli soru yanitlama
yeteneklerini gelistirdigi konusunu arastiran [239] ¢alismasinda, soru ayristirma kul-
lanan modellerin farkli geri getirme yontemleri ve komut yonlendirme teknikleri ile
yliksek basarimlar elde edebilecegini gostermektedir. Bu amagla yaptigi deneylerde,
soru ayristirma ve yogun geri getirmeyi bir arada kullanan yaklagimda MuSiQue-Ans
validation-mini Veri Kiimesi’nde %44,7 EM basarima ulagirken; soru ayristirma, yogun

geri getirme ve CTE istem mithendisligi yaklagimi ile %65,4 EM basarimina ulagmistir.

Son literatiirde yer alan bu caligmalar, ilgili paragraflarin tespiti veya soru ayrigtirma gibi
ek modiillerle Tablo 5.9’de sunulan basarimlari elde etmistir. Bu ¢aligma kapsaminda,
sorular yalnizca veri kiimesinde yer alan soru ile ilgili olabilecek paragraflardan olusturu-
lan bilgi grafigi iizerinden, dogrudan biiyiik dil modelleri komut istemi ile yapilandirilmis
Neo4] Cypher Query ile yanitlanmigtir. Buna ragmen, Onerilen olay 6rgiisii ¢izge modeli
ve istem miihendisligi yaklagimi ile yapilan diger ¢alismalarla rekabetgi bir performans

elde edilmistir.
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Istem Mihendisligi ile Istem Muhendisligi Olmaksizin

Quen2,5-Coder-328-Instruct x *

Gemini 1,5 Flash x *

Claude 3,5 Sonnet x *

Gpt-do * *

Gpt-3,5:turbo-0125 * x

40 60 40 60
Zamansal EM (%) Zamansal EM (%)

X Zaman Etiketleri Olmaksizin Zaman Etiketleri ile

Sekil 5.7: Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi iizerinde Zaman Etiketi

Diigiimlerinin Zamansal Soru Cevaplama Performansina Etkisi

Acik/Ortiik Zaman Etiketi Diigiimlerinin Zamansal Soru Cevaplama Performan-
sina Etkisi: Zamansal sorular, istatistiksel olarak kullanicilar tarafindan en fazla yon-
lendirilen soru tiiriidiir. Ortiik ve agik tiim zamansal bilgilerin iliskisel bir bicimde
bilgi grafigine dahil edilmesinin soru yanitlama sisteminin performansini 6nemli 6l¢iide
etkiledigini savunuyoruz. Calistigimiz alanin dogas1 geregi, olaylarin zaman igindeki
doniisiim ve degisimini gézlemlemek ancak zamansal unsurlarin bilgi grafiginde sis-

tematik ve somut bir sekilde temsil edilmesiyle saglanabilir.

Tablo 5.11: Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi Zaman Etiketi Diigimlerinin

Zamansal Soru Cevaplama Performansina Etkisi

istem Miihendisligi ile istem Miihendisligi Uygulanmaksizin
Model
Zaman Etiketleri Olmaksizin EM (%) | Zaman Etiketleriile EM (%) | Zaman Etiketleri Olmaksizin EM (%) | Zaman Etiketleri ile EM (%)

Gpt-3,5-turbo-0125 39,74 73,08 21,15 51,92
Gpt-40 51,92 77,56 33,97 62,82
Claude 3,5 Sonnet 57,69 85,90 43,59 64,74
Gemini 1,5 Flash 34,62 59,62 20,51 41,03
Gemini 1,5 Pro 37,82 65,38 21,15 51,28
Qwen2,5-Coder-32B-Instruct 58,97 89,10 46,79 70,51

Bu hipotezi analiz etmek i¢in bilgi grafigini iki sekilde olusturuyoruz:
HEIDEL Time mimarisi araciligiyla islenen ve zaman etiketleri ile diizenlenmis metinler-

le ve islenmemis metinlerle. Bilgi grafigi olusturma boru hattinin iligki ¢ikarma adiminda,
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Hikaye Tabanlt KBQA Veri Kiimesi i¢cin zamansal etiketler tespit edilmeksizin “6lim
tarihi” ve “dogum tarihi” gibi zamansal iliskilerin sayis1 956’ken, zamansal etiket-
lerin belirlenmesi ve haber metinlerinin glincellenmesi ile bu say1 2172’ye kadar yiik-
selmistir. Bu 6nemli artis, zamansal referanslar igeren sorularin cevaplanabilirligine
de yansimustir. Tespit edilen ortiik ve agik zamansal referanslarin belirlenen formatta
metne eklenmesiyle zamansal iliski ¢ikariminin performansi énemli 6l¢iide arttig1 Tablo
5.11°de agik¢a goriilmektedir. Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi’nde yer alan ve
soru dagilimimin %20,34’sini olusturan zamansal sorularin komut istemi miithendisligi
olmaksizin en fazla %46,79’u cevaplanabilirken, zaman etiketleri entegrasyonu ile
%70,51’e kadar yiikselmistir. Tiim dil modelleri i¢in artisin dikkat ¢ekici oldugu Sekil
5.7°de goriilmektedir.

Tablo 5.12: MuSiQue-Ans (validation-mini) Veri Kiimesi Zaman Etiketi

Diigiimlerinin Zamansal Soru Cevaplama Performansina Etkisi

istem Miihendisligi ile istem Miihendisligi Uygulanmaksizin
Model

Zaman Etiketleri Olmaksizin EM (%) | Zaman Etiketleri ile EM (%) | Zaman Etiketleri Olmaksizin EM (%) | Zaman Etiketleri ile EM (%)

Gpt-3,5-turbo-0125 25,00 37,50 12,50 25,00

Gpt-40 25,00 37,50 25,00 25,00

Claude 3,5 Sonnet 25,00 50,00 25,00 37,50

Qwen2,5-Coder-32B-Instruct 37,50 50,00 25,00 37,50

Benzer sekilde MuSiQue-Ans validation-mini veri kiimesindeki paragraflarin bilgi
grafigi olusturma hattindan gegirilmesi sonucu olusturulan bilgi tabaninda; Heidel
Time zaman etiketleyicisi uygulanmaksizin dogrudan iliski ¢ikarimi ile elde edilen
zamansal iliskilerin sayis1 124’ken, bu sayinin etiketleyici kullanilarak 213’e kadar
arttig1 gortilmektedir. Ancak Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi’nde %20.54 oraninda
yer alan zamansal sorular, bu veri kiimesinde yalnizca %8 oraninda bulunmaktadir.
Zamansal sorularin diisiik yogunluguna karsin gosterilen iyilesmeler en yiiksek basarima
sahip 4 dil modeli i¢in Tablo 5.12’de sunulmustur. Zaman etiketlerinin zamansal soru
performansina olumlu etkisi, tabloda verilen deney sonuglarindan goriilmektedir. Ancak

veri kiimesinde yer alan soru sayis1 bir kisitlilik olusturmaktadir.
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Tablo 5.13: MuSiQue-Ans Dogrulama Veri Kiimesi Zaman Etiketi Diigiimlerinin

Zamansal Soru Cevaplama Performansina Etkisi

istem Miihendisligi ile istem Miihendisligi Uygulanmaksizin

Model
Zaman Etiketleri Olmaksizin EM (%) | Zaman Etiketleri ile EM (%) | Zaman Etiketleri Olmaksizin EM (%) | Zaman Etiketleri ile EM (%)

Gpt-3,5-turbo-0125 23,90 33,46 20,08 27,34

Gpt-40 29,25 3595 23,52 29,25

Claude 3,5 Sonnet 31,17 39,01 2524 31,36

Qwen2,5-Coder-32B-Instruct 32,12 40,92 26,39 33,65

Bu kisitliligr asmak i¢in MuSiQue-Ans veri kiimesindeki dogrulama kiimesindeki za-
mansal sorular tespit edilerek, ayni deney tekrarlanmistir. MuSiQue-Ans dogrulama
kiimesinde yer alan 2417 sorunun 523 tanesi zamansal sorulardan olugsmaktadir. Bu
sorulara iligkin detayli istatistikler Tablo 5.14’de sunulmustur. HeidelTime zaman
etiketleyicisi metin ig¢erisinde bulunan tarih bilgilerini referans kabul ederek, ortiik
bilgileri tam tarih formatina doniistiirmeyi hedefler. Metin igerisinde referans tarih-
lemeyi saglayacak zamansal bilginin yer almamasi durumu 6rtiik zaman etiketlerinin
de elde edilememesi ile sonu¢lanmaktadir. Bu kisitliligi agsmak i¢in Hikaye Tabanli
KBQA Veri Kiimesi’nde yer alan haberlerin yaymlanma tarihi referans tarih bilgisi
olarak eklenmistir. Ancak MuSiQue-Ans veri kiimesinde benzer bir bilgi yer almamasi
zamansal etiketlerin elde edilmesini sinirlandiran bir unsurdur. Bu siirliliklara ve veri
kiimesinin dogas1 geregi daha karmasik bir ¢ikarim ihtiyaci ragmen, zamansal etiketlerin
soru cevaplama basarim iizerine olumlu etkisi oldukca belirgindir. Istem miihendisligi
uygulanmasi durumunda yaklasik %10’lara varan zamansal soru cevaplama performans

artis1 goriillmektedir.

Tablo 5.14: MuSiQue-Ans Dogrulama Kiimesi Zamansal Soru Istatistikleri

2-adimh | 3-adimh | 4-adimh | Toplam

Dogrulama Kiimesi Soru Sayisi 1252 760 405 2417
Dogrulama Kiimesi Zamansal Soru Sayisi 183 225 115 523
Yiizde (%) 14,62 29,61 28,40 21,64
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MuSiQue-Ans veri kiimesi, dogrudan metin igerisinden ¢ikarim yapilabilecek bilgilerle
yanitlanabilir sorular igerdigi gibi, mantiksal akil yiiriitme seviyesi oldukc¢a yliksek
sorular1 da kapsamaktadir. Zamansal sorular i¢erisinde, ”6nce-sonra” ¢ikarimlarinin
yapilmasi, kisi (dogum tarihi,6liim tarihi) formatinda verilen metinden bu zaman bil-
gilerinin 6liim yada dogum eylemiyle iligkili oldugunun anlagilmasi, vb. kompleks
iligkilerin elde edilmesini gerektiren 6rnekler mevcuttur. Bu 6rnekler gorevi zorlastir-
makta ve yalnizca zaman etiketleyicisi ile elde edilen ortiik bilgilerle saglanan iyilesmeyi
sinirlandirmaktadir. Bu sebeple, Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi tizerinde goriilen

iyilesme orani, MuSiQue-Ans dogrulama veri kiimesine oranla olduke¢a yiiksektir.

stem Miihendisliginin Soru Cevaplama Performansi Uzerindeki Etkisi: Gelistirilen
KBQA sisteminde, bilgi grafigi semasini tanimlayan ve ardindan verilen dogal dil
sorusu icin bir Neo4j Cypher Sorgusu iireten bir komut istemi olusturulmustur. Uretilen
sorgunun anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru olmasini saglamak, dogru cevaplar
elde etmek i¢in kritiktir. Bu nedenle, sorguyu iyilestirmek icin yol gosterici teknikler
kullanilmistir. Sorudan elde edilen ”bas (head)” varliklara dayali bilgi grafigindeki
ticliiler arasinda filtreleme yapilarak, soruyla ilgili en sik tekrar eden (en fazla ti¢) tigliiler
istemdeki modele ek bilgi olarak saglanmistir. Bu yaklagim, gelistirilen sorgu ile soru
yanitlama performansinda farkli metriklere gére 6nemli bir iyilesmeye yol agmuistir.
Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi {izerinde yapilan deneylere iliskin sonuclar Sekil
5.9’de 1s1 haritasi ile sunulmustur. Ayrica soru tiiriine ve karmasikligina bagli olarak
soru cevaplama gorevindeki soru sayisi ve dogruluk degerleri Sekil 5.8’te “tam eglesme

oran1” metrigi ile elde edilen skorlarla karsilagtirmali olarak gosterilmistir.

Onerilen istem miihendisligi yaklasimi, dil modellerinin soru cevaplama performan-
sinda EM metrigi ile %25.9’a varan iyilesme saglarken, bu iyilesme GQA metrigi
acisindan %11.1, ER metrigi acisindan %5.6 olmustur. "Ne?”” ve “Nerede?” gibi bilgi
tabanli sorular, tiim modellerde daha ytiksek performansa sahiptir. ”Kim?”” sorusu gibi
baglamsal anlay1s gerektiren sorularda ise performans genelde diisiiktiir. Bu soru tiiri,
istem miihendisligi uygulandiginda bile nispeten zorlayici bir alan olarak kalmaktadir.
Hem istem miihendisligi ile hem de istem miihendisligi olmadan acik ara liderlik eden
Qwen2,5-Coder-32B-Instruct ve Claude 3,5 Sonnet modelleri, istem miihendisligi ile
performanslarini da artirarak diger modellerden belirgin oranda siyrilmaktadir. Bu artis,

ozellikle "Kim?” ve "Nerede?” sorularinda daha belirgindir.
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Sekil 5.8: Istem Miihendisliginin Soru Cevaplama Performansi Uzerindeki Etkisi

istem Miihendisligi ile Performans lyilestirme Isi Haritasi

Gpt-3,5-turbo-0125 25.9

Gpt-4o - 11.6

Claude 3,5 Sonnet

Modeller

Gemini 1,5 Flash

Gemini 1,5 Pro

Qwen2,5-Coder-32B-Instruct

EM

Sekil 5.9: Istem Miihendisligi ile Soru Cevaplama Performans lyilestirme Is1

Haritasi

Nerede? Ne? Hangi? Kim? Ne zaman?

Toplam
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MuSiQue-Ans validation-mini Veri Kiimesi iizerinde, ¢alismada 6nerdigimiz istem

mithendisligi yaklasimi ile elde ettigimiz sonuglar EM metrigi cinsinden Tablo 5.8’da

gosterilmistir. Bu sonuglar sorulardan elde edilen tigliiler ile elde edilen ve biiytik dil

—
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modeli istemine ek bilgi olarak sunulan ilgili {i¢liilerin soru cevaplama performansini

artirdig1 agikca ortaya koymaktadir.

Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi lizerinde yapilan deneylerin sonug¢larinda, dil mod-
ellerinin istem miihendisligi kullanarak veya kullanmayarak %68,21 ila %91,13’e varan
oldukgea yiiksek yiiriitme dogruluguna (EM) sahip oldugu goriilmektedir. Diger taraftan
yine dil modellerinin ¢ikt1 sorgusu ile altin sorgu arasindaki benzerligi BERTScore
ile dlgen altin sorgu dogrulugu (GQA) metrigine gore %89,22’e varan basarima sahip
oldugu goriilmektedir. Yapilandirilmis Neo4J sorgusunun, veritabani iizerinde ¢aligtirila-
bilir formata uygun ve altin sorgu benzerligi olduke¢a yiiksek sorgular olusturabiliyor

olmasi umut vericidir.

Tablo 5.15: Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi Uzerinde Komut Istemi
Miihendisliginin Biiylik Dil Modellerinin QA Performansina Etkisi

istem Miihendisligi ile (%) istem Miihendisligi Uygulanmaksizin (%)
Model
EM GQA ER EM GQA ER

Gpt-3,5-turbo-0125 68,19 77,31 81,23 42,24 71,08 80,05
Gpt-4o0 75,23 82,18 86,31 63,62 79,43 83,96
Claude 3,5 Sonnet 79,01 85,71 87,74 64,93 80,98 85,40
Gemini 1,5 Flash 56,06 69,23 73,01 37,03 58,18 68,32
Gemini 1,5 Pro 62,71 71,61 75,62 40,94 62,09 70,01
Qwen2,5-Coder-32B-Instruct 82,01 89,22 91,13 69,23 82,08 87,87

5.5. Kisitlar

Calismada tasarlanan semantik ayristirma tabanl bilgi grafigi soru cevaplama sistemi
onemli yenilikler sunmasina ragmen, ¢esitli sinirliliklar igermektedir. Oncelikle, calis-
mada dnerilen hipotezleri test etmek ve sistemin etkinligini genis bir yelpazede deger-
lendirmek i¢in uygun bir degerlendirme veri kiimesinin bulunmamasi, en biiytik kisit-
lardan biridir. Ozel bir benchmark eksikligi, sistemin dogrulugunu farkl veri tiirlerinde
ve senaryolarda test etme yetenegini sinirlamaktadir. Bunun yani sira, dogrudan Tiirkge
gibi diistik kaynakl diller i¢in egitilmis varlik baglama ve iliski ¢ikarim1 modellerinin

eksikligi, bilgi grafigi olusturma siireclerini daha zor hale getirmektedir. Mevcut model-
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lerin cogunun yiiksek kaynakli diller i¢in optimize edilmis olmasi, Tiirkge gibi dillerde
performans kayiplarina yol agmakta ve bilgi grafigi olusturma siirecini daha manuel ve

zaman alic1 bir hale getirmektedir.

Bir diger sinirhilik, dnerilen sistemin etkinligi biiyiik 6l¢iide biiyiik dil modellerinin
mevcut performansina bagimli olmasidir. Ancak, biiylik dil modelleri genellikle yiiksek
hesaplama giicii gerektirir ve bu durum, hem donanim kaynaklar1 agisindan hem de
pratik uygulamalar i¢in erisilebilirlik a¢isindan kisitlamalar olusturabilir. Ayrica, bazi
acik kaynakli olmayan modellerin egitimi ve 6zellestirilmesi i¢in erisim kisitlamalari,
sistemin esnekligini azaltmaktadir. Bu sinirlamalar, ¢calismanin kapsamini ve uygulama
alanin1 daraltmakla birlikte, gelecekteki arastirmalarda ele alinabilecek iyilestirme
ve genisletme alanlarina isaret etmektedir. Ozellikle, daha kapsamli degerlendirme
veri kiimeleri olusturulmasi, diisiik kaynakli diller i¢in 6zel olarak optimize edilmis
modellerin gelistirilmesi ve sistemin farkli soru tiirlerine uyarlanabilirliginin artirilmas,

bu alandaki ¢alismalar1 daha ileriye tasiyacaktir.
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6. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Doktora ¢alismast kapsaminda, biiyiik 6l¢ekli ve baglamsal olarak zengin veri kay-
naklarindan olay tabanli bilgi ¢ikarimi ve bu bilgilerin ¢ok atlamali soru cevaplama
problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmasini saglamak amaciyla 6zgiin bir olay ¢izgesi
modeli gelistirilmistir. Calisma, haber metinlerindeki olaylarin baglamsal ve zamansal
iliskilerini dikkate alarak, yalnizca bagimsiz bilgi birimleri yerine olay 6rgiisii zincir-
leri olusturulmasini saglamistir. Zaman bilgisi entegrasyonu, isimlendirilmis varlik
odaklr alt ¢izge madenciligi ve kiimelenmis metin gruplar tizerinden bilgi ¢ikarimi
gibi yaklasimlar, 6zellikle ¢ok adimli sorularin yanitlanmasinda sistemin dogrulugunu
ve verimliligini artirmistir. Ayrica, Tiirkge dogal dil isleme alanina katk: saglamak
amaciyla ilk kez bilgi tabanli soru cevaplama ve olay odakli metin kiimeleme i¢in uygun
veri kiimeleri literatiire kazandirilmistir. Tiim bunlarin yani sira semantik ayristirma
tabanli bilgi grafigi soru cevaplama arastirmalarinda, biiyiik dil modellerinin etkinligi
de ele alinmustir. Biiyiik dil modelleri i¢in kritik dneme sahip komut isteminin bilgi
grafiginden elde edilen ve sorularla ilintili bilgilerle iyilestirmesi 6nerisi ile, soru cevap-
lama performansini énemli dl¢iide iyilestiren bir komut istemi miihendisligi yaklagimi

sunulmustur.

Tirkce dogal dil isleme alaninda degerlendirilebilir standartlara uygun veri
kiimelerinin gelistirilmesi, bu dildeki arastirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturmustur.
Ancak, gelecekte bu veri kiimelerinin genisletilmesi ve Ingilizce’de mevcut olan deger-
lendirme veri kiimeleriyle benzer 6rneklem biiyiikliigline ulasmas1 hedeflenmelidir.
Bunun yani sira, olay orgiisii yapisinin daha saglam ve zengin iliskilerle desteklenmesi
icin iligki ¢ikarimi modellerinin gelistirilmesi 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda, ileri
diizey grafik sinir aglarinin kullanimi degerlendirilebilir. Biiyiik dil modellerinin per-
formans ve maliyet agisindan daha kapsamli ve cesitli veri kiimeleriyle test edilmesi,
gelecek caligmalara 151k tutabilir. Ayrica, veri kiimesi ¢esitliliginin artirilmasiyla farkl
baglamlarda modelin genellenebilirliginin incelenmesi ve sistemin dinamik bilgi giin-

cellemelerine uyumlu hale getirilmesi, bu alanda 6nemli ilerlemeler saglayacaktir.
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EKLER

Ek-A : Veri Kiimeleri

Tez calismasi sirasinda literatiire sunulan Hikaye Tabanli KBQA Veri Kiimesi, Hikaye
Tabanli Haber Veri Kiimesi ve Gruplandirilmis Tiirkge Haber Metinleri Test Kiimesi

github sayfasinda paylasilacaktir.

Calismada degerlendirmeler i¢in kullanilan Musique-Ans veri kiimesi ve liderlik tablosu
aragtirmacilarin olusturdugu resmi web sitesinde yer almaktadir. Ayrica Musique-Ans
validation-mini kiimesi i¢in 6rneklem kimliklerinin listesine ilgili yiikseklisans tezinin

APPENDIX B.1 bolimiinden ulasilabilir [239].

Boliim 5.4.2°de sunulan “Acik/Ortiik Zaman Etiketi Diigiimlerinin Zamansal Soru
Cevaplama Performansina Etkisi” deneyleri i¢in kullanilan Musique-Ans dogrulama

veri kiimesinde yer alan zamansal sorularin kimlik numaralar asagida paylagilmistir.

2hop_103889_86452
2hop_ 107601 110222
2hop_ 107905 110222
Jhop_ 109242 113442
2hop_ 123104 77615
2hop_ 129499 85379
2hop_ 130404 59180
2hop_ 130867 54221
2hop_ 131061 54221
Jhop_ 132472120537
2hop_ 132909 33564
2hop_ 132929 120537
Jhop_ 133241 33564
Jhop_ 13548 13529
2hop_ 135822 46621
2hop_ 135993 160249
2hop_ 136067 160249
2hop_ 136179 13529
2hop_ 13986 161674
2hop_ 13986 40169
2hop_ 14092 8311
2hop_ 142699 67465
Jhop_ 142881 127399
2hop_ 144317 120065
2hop_ 145282 21711

2hop_ 151455 120171
2hop_ 153532 72380
2hop_ 157737 46621
2hop_ 158275 35739
2hop_ 159146_120065
2hop_ 159741 161674
2hop_ 159741 40169
2hop_ 159903154896
2hop_ 161151 42429
2hop_ 16267 25719
2hop_ 16581 16525
2hop_ 16632110014
2hop_ 167577 31122
2hop__ 16844 20510
2hop_ 16844 42173
2hop__ 170823 120171
2hop_ 17508 17335
2hop_ 175168 110222
2hop_ 176 51164
2hop_ 176712 8311
2hop_ 198650 84856
2hop_ 199216 33564
2hop_ 203955 25719
2hop_ 20433 157939
2hop_ 215898 67465
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2hop_ 23459 35123
2hop._ 2416 86208
2hop_ 24661 81961
2hop_ 253612110882
2hop_ 26642 66233
2hop_ 26642 81961
2hop_ 272714 113442
2hop_ 278022 71701
2hop_ 286621 67370
2hop_ 286621 84856
2hop_ 293131 110222
2hop_ 30032 46621
2hop_ 31091 31122
2hop_ 31094 31122
2hop_ 31124 31122
2hop_ 315072120259
2hop_ 32254 84601
2hop_ 326140 9237
2hop_ 326404 120065
2hop_ 327688 56873
2hop_ 329676 119915
2hop_ 337223 56873
2hop_ 34594 160249
2hop_ 34595 160249
2hop_ 34734 92852



2hop_ 347686 127399
2hop_ 35136 35117
2hop_ 35173 17335
2hop_ 35209 17335
2hop_ 370564 71701
2hop_ 37097 86208
2hop_ 3737_13529
2hop_ 373913529
2hop_ 388467 110882
2hop_ 391857 162018
2hop_ 39231 17335
2hop_ 39420 39345
2hop_ 394720120259
2hop_ 40697 46621
2hop_ 41158 35123
2hop_ 418360_67370
2hop_ 433694 20273
2hop_ 435184 67370
2hop 435184 84856
Jhop_ 442175 56873
2hop_ 445963 6095
2hop_ 450600158262
2hop_ 451574120065
2hop_ 46862 63042
2hop_ 47071 162399
Jhop_ 4771225719
2hop_ 486392 35739
2hop_ 500379 126537
2hop_ 503085 110222
2hop_ 50432 56873
2hop_ 511454 120259
2hop_ 516918 126537
2hop_ 518354 67465
2hop_ 51881 20590
2hop_ 520033 123956
2hop_ 530579 13529
2hop_ 53433 59035
2hop_ 536283 67465
2hop_ 539184 119915
2hop_ 540035 113442
2hop__544760_35739
Jhop_ 556426 9237
2hop_ 557284 160249
2hop__ 567588 67465
Jhop_ 575282 114648
2hop_ 57543 158262
2hop_ 576118 25719
2hop_ 580231 162399
2hop_ 590631 110882

2hop_ 5961242429
2hop_ 603365 120259
2hop_ 603598 25719
2hop_ 606439 127399
2hop_ 609313 20273
2hop_ 61714 89309
2hop_ 619265 72380
2hop_ 62020158262
2hop_ 622637 120171
2hop__62311_62279
2hop__ 629030_56873
2hop_ 635544 110949
2hop_ 645448 77615
2hop_ 655505 110949
2hop_ 67057 52871
2hop_ 677160_110882
2hop_ 6827 55848
2hop_ 6827 75783
2hop_ 685930 110949
2hop_ 691639154896
2hop_ 711639 110949
2hop_ 73615 20510
2hop_ 73615 42173
2hop_ 748615 123956
2hop_ 75207 46837
2hop_75207_7363
2hop_ 753260 71701
2hop_ 756620 127399
2hop_ 75714 21969
2hop_ 765180 123956
2hop_ 780238 110949
2hop_ 781079 9237
2hop_ 78401 158262
2hop__ 794999 113442
2hop_ 797443 120537
2hop_ 799936 20273
2hop_ 806869 56873
2hop_ 80834 21969
2hop_ 814856 110882
2hop_ 818302 25719
2hop_ 818692 113442
2hop_ 826864 17335
2hop_ 829474 123956
2hop_ 83405 158262
2hop_ 8347 8311
2hop_ 837900 71701
2hop_ 846921 160249
2hop_ 84847 21969
2hop_ 84937 21969

135

2hop_ 85463 33311

2hop_ 85463 66122

2hop_ 857493 17335

2hop_ 861047 110949

2hop_ 86458 20273

2hop_ 87953 17335

2hop_ 9174 9237

2hop_ 9223 9237
2hop_ 9238 9237

2hop__ 94629 1110

3hopl 106845 5188 86687
3hopl 120881 2053 52946
3hopl 127821 157828 162309
3hopl 131820 59747 43101
3hopl 131820 59747 60748
3hopl 132795 40769 64047
3hopl 132798 40769 64047
3hopl 132967 40769 64047
3hopl 132968 40769 64047
3hopl 133264 40769 64047
3hopl 135392 87694 124169
3hopl 135392 87694 64412
3hopl 135659 87694 124169
3hopl 135659 87694 64412
3hopl 135793 87694 64412
3hopl 135794 87694 64412
3hopl 136016 87694 124169
3hopl 136016 87694 64412
3hopl 136083 87694 124169
3hopl 136083 87694 64412
3hopl 136129 87694 124169
3hopl 136129 87694 64412
3hopl 139862 2053 52946
3hopl 140345 2053 52946
3hopl 140554 2053 52946
3hopl 140786 2053 52946
3hopl 140855 2053 52946
3hopl 140994 2053 52946
3hopl 141138 2053 52946
3hopl 145194 160545 34751
3hopl 145427 106426 77199
3hopl 161433 33952 34099
3hopl 163654 503371 21711
3hopl 17192 78396_157843
3hopl 17192 78396 54865
3hopl 186307 503371 21711
3hopl 220023 503371 21711
3hopl 222497 309482 89834
3hopl 222979 40769 64047



3hopl 268450 503371 21711
3hopl 273571 834494 34053
3hopl 273571 834494 34099
3hopl_295815_40769 64047
3hopl 302383 503371 21711
3hopl 305282 282081 10972
3hopl 305282 282081 73772
3hopl 315504 629431 124169
3hopl 315504 629431 64412
3hopl 347858 503371 21711
3hopl 353661 629431 124169
3hopl 353661 629431 64412
3hopl 354480 834494 34053
3hopl 354480 834494 34099
3hopl 358853 339990 15538
3hopl 36497 73181 68042
3hopl 36497 78276 68042
3hopl 365934 87694 124169
3hopl 365934 87694 64412
3hopl 379231 40769 64047
3hopl 38738 73181 68042
3hopl 38738 78276 68042
3hopl 390673 228453 10972
3hopl 395211 503371 21711
3hopl 398232 326948 10972
3hopl 398232 326948 59893
3hopl 404541 629431 124169
3hopl 404541 629431 64412
3hopl 423001 503371 21711
3hopl 446612 160545 34751
3hopl 462960 160545 34751
3hopl 465684 160545 34751
3hopl 46571 87694 124169
3hopl 46571 87694 64412
3hopl 483634 720378 15538
3hopl 483843 40769 64047
3hopl 491648 339990 15538
3hopl 49236 89752 54221
3hopl 497845 629431 124169
3hopl 497845 629431 64412
3hopl__516535_834494 34053
3hopl 516535 834494 34099
3hopl 516535 834494 34099
3hopl_516535_834494_34099
3hopl 51933 40769 64047
3hopl 52222 40769 64047
3hopl 545624 2053 52946
3hopl 5544 34179 23375
3hopl 558449 503371 21711

3hopl 567955 503371 21711
3hopl 573244 339990 15538
3hopl 579562 629431 124169
3hopl 579562 629431 64412
3hopl 593597 40769 64047
3hopl 595371 40769 64047
3hopl 603558 87694 124169
3hopl 603558 87694 64412
3hopl 604991 339990 15538
3hopl 609479 503371 21711
3hopl 617062 127905 80487
3hopl 617062 127905 87812
3hopl 617062 127905 89859
3hopl 617062 127905 92225
3hopl 626214 503371 21711
3hopl 637555 339990 15538
3hopl 639955 834494 34053
3hopl 639955 834494 34099
3hopl 640171 228453 10972
3hopl 64694 34179 23375
3hopl 64957 87694 124169
3hopl 64957 87694 64412
3hopl 652852 2053 52946
3hopl 672543 503371 21711
3hopl 680374 503371 21711
3hopl__ 698501 503371 21711
3hopl 707569 228453 10972
3hopl 73796 87694 124169
3hopl 73796 87694 64412
3hopl 751782 2053 52946
3hopl 76377 40769 64047
3hopl 764280 834494 34053
3hopl 764280 834494 34053
3hopl 764280 834494 34053
3hopl 765565 326948 10972
3hopl 773623 87694 124169
3hopl 783711 503371 21711
3hopl 786067 228453 10972
3hopl 800948 40769 64047
3hopl 813285 774554 124169
3hopl 813285 774554 64412
3hopl 818422 160545 34751
3hopl 823336 228453 10972
3hopl 831499 228453 10972
3hopl 840353 503371 21711
3hopl 847420 720378 15538
3hopl 849312 503371 21711
3hopl 857241 503371 21711
3hopl 90327 73181 68042
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3hopl 90327 78276 68042
3hopl 92251 34179 23375
3hopl 9285 5188 23307
3hopl 9285 5188 63702
3hopl 9285 5188 86687
3hopl 92991 73181 68042
3hopl 92991 78276 68042
3hop2_ 104979 23308 28343
3hop2 106842 30645 84681
3hop2 11282 57233 56883
3hop2_ 132957 132798 40768
3hop2_ 132957 132967 40768
3hop2_ 132957 132968 40768
3hop2_ 132957 133264 40768
3hop2_ 132957 133292 40768
3hop2 132957 222979 40768
3hop2_ 132957 295815 40768
3hop2_ 132957 379231 40768
3hop2 132957 433432 40768
3hop2 132957 483843 40768
3hop2_ 132957 51933 40768
3hop2 132957 52222 40768
3hop2_ 132957 593597 40768
3hop2_ 132957 595371 40768
3hop2 132957 76377 40768
3hop2_ 132957 800948 40768
3hop2_ 222979 132477 40768
3hop2_ 222979 132536 40768
3hop2_ 222979 132628 40768
3hop2_ 222979 132957 40768
3hop2_ 222979 133099 40768
3hop2_ 222979 133154 40768
3hop2_ 222979 380281 40768
3hop2_ 222979 840908 40768
3hop2_ 27069 92991 76291
3hop2_ 28727 92991 76291
3hop2_ 304722 203717 63959
3hop2_ 304722 230978 63959
3hop2_ 304722 238553 63959
3hop2_ 304722 297619 63959
3hop2_ 304722 330033_63959
3hop2_ 304722 397371 63959
3hop2_ 304722 398767 63959
3hop2_ 304722 423353_63959
3hop2_ 304722 466316 63959
3hop2_ 304722 526346 63959
3hop2_ 304722 582839 63959
3hop2_ 304722 590317 63959
3hop2_ 304722 591230 63959



3hop2 304722 602987_63959
3hop2_ 304722 667199 63959
3hop2_ 304722 689786 63959
3hop2_ 304722 692815 63959
3hop2_ 304722 740784 63959
3hop2_ 304722 747004 63959
3hop2 304722 781203_63959
3hop2_ 304722 796034 63959
3hop2_ 30956 65244 84681
3hop2_ 36497 89854 76291

3hop2_ 38242 92991 76291

3hop2_ 38326 92991 76291

3hop2 43283 12039 93690
3hop2_ 43892 23308 28343
3hop2_ 57233 105140_56883
3hop2_ 57233_106716_56883
3hop2 57233 11282 56883
3hop2_ 6989 37759 74563

3hop2 72083 92991 76291

3hop2_ 79512 16214 84681
3hop2_ 87184 38738 76291

3hop2 87184 90327 76291
3hop2_ 87184 92991 76291
3hop2_ 88342 93066 47738
3hop2_ 88342 93066 90766
3hop2_ 89854 36497 76291
3hop2_ 89854 38738 76291
3hop2_ 89854 90327 76291
3hop2_ 89854 92991 76291
3hop2_ 90327 87184 76291
3hop2_ 90327 89854 76291

3hop2_ 92991 27069 76291
3hop2_ 92991 28727 76291

3hop2_ 92991 38242 76291

3hop2_ 92991 38326 76291
3hop2_ 92991 72083 76291

3hop2_ 92991 87184 76291

3hop2_ 92991 89854 76291
3hop2_ 93066_88342 90766

4hopl 105002 17130 70784 61381
4hopl__105401_17130_70784_61381
4hopl 105401 17130_70784 79935
4hopl 105688 17130_70784 61381
4hopl 105688 _17130_70784_79935
4hopl 115977 582428 157828 -
162309

4hopl 118068 582428 157828 -
162309

4hopl 145422 698949 157828 -

162309
4hopl 145494 698949 157828 -
162309

4hopl 146971 698949 157828 -
162309

4hopl__ 1516505274 458768 33632
4hopl 1516505274 458768 33633
4hopl__ 1516505274 458768 33677
4hopl_ 151903 5274 458768 33633
4hopl 151903 5274 458768 33677
4hopl 152028 141441 458768 33633
4hopl 152146 5274 458768 33632
4hopl 152146 5274 458768 33633
4hopl__152146_5274 458768 33677
4hopl 152562 5274 458768 33632
4hopl 152562 5274 458768 33633
4hopl 152562 5274 458768 33677
4hopl__ 17192 17130_70784 61381
4hopl__17192 1713070784 61381
4hopl__17192_17130_70784 79935
4hopl 342858 131850 33952 34053
4hopl 342858 131850 33952 34099
4hopl_ 343844 17130_70784 61381
4hopl 343844 17130_70784 61381
4hopl 343844 17130 70784 79935
4hopl__3496 5274 458768 33633
4hopl 3496 5274 458768 33677
4hopl_ 39871 314549 131976 44892
4hopl_ 443274 17130_70784 61381
4hopl 443274 17130_70784 79935
4hopl 567737 141375 458768 33632
4hopl 567737 141375_458768 33633
4hopl 567737 141375 458768 33677
4hopl 58323 375563 161848 53331
4hopl 58323 375563 161848 84681
4hopl__ 638988 17130_70784 61381
4hopl 638988 17130 70784 79935
4hopl__726391_153080_33952_ 34053
4hopl 749065 698949 157828 -
162309

4hopl__ 88342 49853 128008 80487
4hopl 88342 49853 128008 87812
4hopl 88342 49853 128008 89859
4hopl 88342 49853 128008 92225
4hopl 88342 75218 128008 80487
4hopl 88342 75218 128008 87812
4hopl 88342 75218 128008 89859
4hopl_ 88342 75218 128008 92225
4hopl_ 9007 698949 157828 162309
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4hop2_ 103790 14670 8987 8529
4hop2_ 103790 39078 8987 8529
4hop2_ 105527 14670 8987 8529
4hop2_ 160585 14670 8987 8529
4hop2__ 161324 14670 8987 8529
4hop2_ 161602 426860 88460 21034
4hop2_ 161602 426860 88460 63559
4hop2_ 161602 426860 88460 86452
4hop2_ 161602 474028 88460 21034
4hop2_ 161602 474028 88460 63559
4hop2_ 161602 474028 88460 86452
4hop2_ 5206 14670 8987 8529
4hop2_ 567956 14670 8987 8529
4hop2_ 71753 158279 70784 61381
4hop2_ 71753 158279 70784 79935
4hop2_ 71753 158985 70784 61381
4hop2_ 71753 158985 70784 79935
4hop2_ 71753 261673 70784 61381
4hop2_ 71753 261673 70784 79935
4hop2_ 71753 623626 70784 61381
4hop2_ 71753 623626_70784 79935
4hop2_ 71753 648517 70784 61381
4hop2_71753_648517 70784 79935
4hop2_ 71753 685934 70784 61381
4hop2_ 71753 685934 70784 79935
4hop2__ 71753 729371 70784 61381
4hop2_ 71753 729371 70784 79935
4hop2_ 71753 73205 70784 79935
4hop2_ 9988 158279 70784 61381
4hop2_ 9988 158279 70784 79935
4hop2_ 9988 158985 70784 61381
4hop2_ 9988 158985 70784 79935
4hop2_ 9988 261673 70784 61381
4hop2_ 9988 261673 70784 79935
4hop2_ 9988 685934 70784 61381
4hop2_ 9988 729371 70784 61381
4hop2_ 9988 729371 70784 79935
4hop3__ 160230 470287 128875 72134
4hop3_ 160230 470287 345497 72134
4hop3__ 160230 470287 862998 72134
4hop3__193820 466199 128875 72134
4hop3_ 193820 466199 695123 72134
4hop3_ 322354 466199 695123 72134
4hop3__ 324979 _836463_161616_77103
4hop3_ 373866 5189 276146 86687
4hop3_ 373866 5189 31809 86687
4hop3__373866_5189_38229 86687
4hop3_ 524186 _219173_128875_72134
4hop3_ 524186 219173 548463 72134



4hop3_ 524186 219173 638950 72134
4hop3_ 524186 219173 862998 72134
4hop3_ 531933 836463_161616_77103
4hop3__ 601548 _836463_161616_77103
4hop3__ 678814 466199 695123 72134

4hop3__ 771862 466199 695123 72134
4hop3__ 773800 152874 161616_77103
4hop3_ 794915 466199 695123 72134
4hop3_ 800262 466199 695123 72134
4hop3__ 857 846 326964 7713
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4hop3__857 846 613770 7713
4hop3__862_846_326964 7713
4hop3__862_846_613770_7713



Ek-B: Olay Cizgesi Tabanli Haber Kiimeleme Gelistirme Prosediirii

Boliim 4’de deney sonuclari sunulan ”Olay Cizgesi Tabanli Haber Kiimeleme” yak-

lasimina dair gelistirme prosediirleri Sekil 6.1°de sunulmustur.

OLAY GiZGESi TABANLI HABER KUMELEME GELISTIRME PROSEDURD

Adm 1 Adm2 Step3 Stepd
Haber Metninden Gizge Digimlerinin Gikanimast Adiandinimis Sk y i Node2Vec ile Olay 2 Hikaye

Adlandinimis Varlik Tanima | NeodJ'e Aktarma /" Otay Gizgesi Ougturma \ NetworkX Formatina D:
)
>

|- https://github.com/snnclsr/ner agk kaynak kodlu

( somwowsuma h [ Denerler seeam M. Pyoen

[Tarke NER modeli —p| Pthon 3§ analizi kituphanesi otiphanesi e HOBSCAN ve BIRGH

| ingiizce, ispanyolca ve Almanca icin Spacy Dugom olarak kabul edifen cim nesnelerden G Gnceleme___ NetworkX, Neo4j'den verilri e s & emdesiini
\katiphanesinde CoU-optimize boru hatlan bantersz bir S620 olugturimas ve her o e e ckumak ve NetviorkX formatinda ek

nesneye bl sranmistr giincallenmesi ve her biring bir saklamak iin

|-Optimum parametre segimin sajlamak igin
o
kimlik atanmas

o veri

amesi de ayn ayn gergeklestimists

(Dugum ve Kenar Otsgiurma
L DGgum ve kenar .csv dosyalan Neod)

N

ok dili amansal fade stiketleyic HEV‘W

tarafindan desteklenen csv formatinda
hazirlanarak toplu olarak aktanimistir

VERI
KUMESI NodezVec ile

DG5IM ve kenar cov dosyalannin gincel
aag0m ve ke Sekide

Haberin Yayinlanma Zaman:

( ]
-*L habarin yaymlanma tari ver kimesine dai J»
izt

Gizge gommeleri, Node2Vec
‘gommelerini en verimii sekide
cikarmak igin optmize edilen

Veriler, ‘neodj-admin database import
komutu ile toplu olarak Neoé; grafik
veritabanina aktarimistir

[NodeVectors kutiphanesi kulanilarak| Palent balardmayc.
)
Toe At Komta
Variar, nacer-admin databaze
mport komuta s topla alarak
Wetin lgerigindeia Kelimelerin Giarimass K Teka A Gisge Macenii Neot) grafk verabanna

95pan Dosyas: Yaratma

= Tormat, acgomier [€——

noktalama isaretl
Kaldirm:

Tarkse icin Zemberek ve dider diller
icin SpaCy kitiphaneleri

&n yiksek destekl Evet
‘deBerine sahip 200 ait
grafikcen biri mi?

-IDF puanina sahip 503> Hayir

Akt gizge
\ listesine ekleme /
Hayir
\ icerik listesine ekleme. /

Sekil 6.1: Olay Cizgesi Tabanli Haber Kiimeleme Gelistirme Prosediirii.
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